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FN false negative napačno negativen
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Povzetek
Naslov: Analiza izbire turističnih destinacij na podlagi spletnih objav turi-
stov
V okviru magistrskega dela je bil izdelan pristop za analizo izbire tu-
rističnih destinacij na podlagi spletnih objav turistov. V našem delu smo
preučevali vpliv predhodnih obiskov na kasneǰse obiske in povezano s tem
vpliv atributa tip atrakcij. Pri preučevanju vpliva atributa tip atrakcij smo
želeli odkriti, kako tipi atrakcij predhodnih obiskov vplivajo na izbor slo-
venskih turističnih atrakcij in občin. Zasnove splošnega pristopa na podlagi
podatkov portala TripAdvisor smo se lotili s pomočjo metod nakupovalne
košarice in uporabe sopojavitvenih matrik, uspešnost pa smo vrednotili s
krivuljama ROC in PR ter izračunom vrednosti dviga. Pristop, ki se je iz-
kazal za najučinkoviteǰsega in ga v magistrskem delu predlagamo, vključuje
več analiz, ki analitikom ponujajo pregled nad različnimi profili turistov in
jim omogočajo učinkoviteǰse trženje turističnih destinacij. Izdelan pristop
je mogoče posplošiti na podatke katerekoli države, z njegovo uporabo pa
je možno izbolǰsati turistični management in tako povečati obiskanost turi-
stičnih destinacij ter posledično povečati dobiček.
Ključne besede
analiza nakupovalne košarice, tipi atrakcij, turizem, turistične destinacije

Abstract
Title: Analyzing the choice of tourist destinations based on online tourist
reviews
In our master thesis we developed an approach for analyzing the choice
of tourist destinations based on online tourist reviews. In our work, we
studied the influence of earlier visits on later visits and, in relation to this,
the influence of the attribute location details. In studying the influence of the
location details attribute, we wanted to find out how the types of attractions
of previous visits influence the selection of Slovenian tourist attractions and
municipalities. We tackled the design of the general approach based on data
from the TripAdvisor platform, using market basket analysis methods and
with the use of co-occurrence matrices. Performance was evaluated with ROC
and PR curves and with the calculation of the lift value. The approach,
which has proven to be the most effective and is proposed in our master
thesis, includes several analyzes that provide analysts with an overview of
different profiles of tourists and enable them to market tourist destinations
more efficiently. The developed approach can be generalized to the data
of any country, and its application makes it possible to improve tourism
management and thus increase the number of visits to tourist destinations
and consequently increase profits.
Keywords
market basket analysis, location details, tourism, tourist destinations

Poglavje 1
Uvod
Slovenski turizem je v zadnjem desetletju močno napredoval. Trenutno v
BDP prispeva kar 12,8-odstotni delež. Slovenija je leta 2019 ustvarila kar
2,75 milijard evrov z obiskom tujcev na letni ravni, kar je za 1,8 % več od
preǰsnjega leta. Število turističnih ležǐsč se je v Sloveniji v zadnje četrt sto-
letja povečalo za 70 %, poleg tega danes v turizmu dela vsak osmi zaposleni,
na lestvici svetovne turistične konkurenčnosti pa smo trenutno uvrščeni na
39. mesto. V letu 2019 je Slovenija zabeležila 6,22 milijona turističnih pri-
hodov, kar predstavlja 5 % povečanje od predhodnega leta in 15,77 milijona
turističnih prenočitev, kar pomeni 0,5 % povečanje od leta 2018. Tuji turisti
so ustvarili dobrih 11 milijonov vseh turističnih prenočitev (72 % vseh) in
4,7 milijona prihodov (75,5 % vseh prihodov), kar je za 1,7 % več prenočitev
in 6,3 % več prihodov kot v letu 2018. Čeprav bodo prihodki v letu 2020
verjetno nekoliko nižji zaradi novega koronavirusa SARS-CoV-2, pa gre glede
na trenuten trend v prihodnosti pričakovati še porast teh številk [1, 2, 3, 4].
Na turističnem trgu je zaznati močno konkurenco. Zaradi številne izbire
je trženje turističnih destinacij še veliko zahtevneǰse opravilo kot trženje stori-
tev ali izdelkov široke potrošnje [5]. Trženje turističnih destinacij predstavlja
kompleksen problem, ki za razumevanje zahteva celovit in sistematičen pri-
stop. Na eni strani imajo turisti na voljo širok spekter raznovrstne ponudbe,
na drugi strani pa morajo ponudniki zaradi zasičenosti trga med seboj tekmo-
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vati. Uspešno trženje turističnih destinacij lahko še izdatno poveča prihodke
in zagotovi zadovoljstvo turistom, saj v določenih primerih ne vedo, kaj bi
jih v posamezni državi oziroma kraju utegnilo najbolj zanimati [6].
Zaradi velikega napredka na področju tehnologije in področju zbiranja po-
datkov se je v zadnjih letih zelo povečala možnost analize na vseh področjih.
Ker je veliko turistov pripravljenih deliti svoja mnenja o potovanjih in ogle-
dih turističnih atrakcij, tudi iz vidika svetovanja drugim turistom, imamo
na razpolago vedno več podatkov o posameznih turističnih atrakcijah. Po-
leg tega lahko podatke z nekaterih spletnih mest pripǐsemo določeni osebi in
tako odkrivamo odvisnosti med obiski posameznika. Ena izmed takih sple-
tnih strani, ki hrani podatke o posameznih uporabnikih, njihovih obiskih in
podanih mnenjih, s katere smo tudi sami dobili podatke, se imenuje Trip-
Advisor. Pri velikem številu turistov začenjamo opažati značilnosti, ki se
pojavljajo pri večjih podmnožicah, s tem pa lahko turističnim destinacijam
zagotovimo tržno prednost.
V našem delu smo se osredotočili na to hitro rastočo panogo. Preučevali
smo vpliv predhodnih obiskov na kasneǰse obiske, zanimala pa so nas tudi
zaporedja obiskov turističnih atrakcij, občin in statističnih regij v Sloveniji.
Želeli smo izvedeti, kako so turistične atrakcije, občine in statistične regije
povezane z različnimi tipi atrakcij. Naš cilj je bil zasnova splošnega pristopa
za analizo izbire turističnih destinacij na podlagi spletnih objav turistov. Za-
snovan pristop povezano obravnava analizo vpliva tipov atrakcij predhodnih
obiskov na kasneǰso izbiro turističnih atrakcij in analizo izbire turističnih de-
stinacij atrakcij z uporabo metod analize nakupovalne košarice. Pri izdelavi
inovativnega pristopa smo se naslonili na uporabo sopojavitvenih matrik, na
metode, ki se uporabljajo za analizo nakupovalne košarice in na vrednotenje
z uporabo matrike zamenjav ter krivulj ROC in PR.
V nalogi smo preučevali vpliv atributa tip atrakcije. Vsaka turistična
atrakcija je na portalu TripAdvisor, iz katerega smo dobili podatke, oprede-
ljena z enim ali več tipi. Želeli smo izvedeti, kako so posamezni tipi atrakcij
med seboj povezani in kateri izmed njih so pogosteje obiskani skupaj. Poleg
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tega nas je zanimalo tudi, kako tipi atrakcij predhodnih obiskov vplivajo na
izbor slovenskih turističnih atrakcij.
Delo obsega pet poglavij. Najprej je predstavljena problematika področja,
čemur sledi pregled sorodnih del ter uporabljenih metod. V tretjem poglavju
so predstavljeni uporabljeni podatki, njihova predpriprava in naš pristop.
Sledi poglavje analize, v katerem so predstavljeni rezultati, ki smo jih s pri-
stopom dobili, temu pa sledi še poglavje sklepnih ugotovitev.
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Poglavje 2
Pregled sorodnih del in
relevantnih metod
Turistična industrija je poznana po svoji soodvisnosti in dinamičnosti. Upra-
vljanje in usklajevanje med turističnimi destinacijami je zapleten problem [7].
Trženje na področju turizma temelji na prepoznavanju potreb strank, razu-
mevanju turističnih trendov in upoštevanju povpraševanja. Turistični po-
datki se vedno pogosteje uporabljajo za izbolǰsavo trženja posameznih tu-
rističnih destinacij [7, 8]. Da bi turiste znali pritegniti in v njih vzbuditi
zanimanje za določeno turistično destinacijo, je potrebno analizirati njihovo
obnašanje, preučiti njihove potrebe in nato izoblikovati promocijski načrt.
Čeprav se je pojem organiziranega turizma pojavil že v devetnajstem sto-
letju, so se besedila o destinacijskem načrtovanju, trženju in upravljanju
pojavila šele v devetdesetih letih preǰsnjega stoletja. Večina turističnih de-
javnosti poteka v sklopu turističnih destinacij, zato ni presenetljivo, da so
turistične destinacije postale temeljna enota analiz v turizmu in so steber
v kakršnemkoli modeliranju turističnega sistema. Turisti imajo na izbiro
številne turistične destinacije, ki morajo med seboj tekmovati za pozornost
na trgu, poplavljenim s številnimi opcijami turističnih destinacij, tako po-
dobnih kot tudi drugačnih tipov. Destinacijski tržniki morajo za svoje de-
stinacije, ki jih navadno označuje več različnih lastnosti, nekako ustvariti
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in upravljati prepričljiv in osredotočen položaj na trgu. K zagotavljanju
učinkovitega trženja ter sprejemanja odločitev so pripomogle številne analize
na tem področju [9, 10, 11].
V našem delu sta na več mestih uporabljena pojma turistična destinacija
in turistična atrakcija, ki nista sopomenki. Ker imata pojma lahko različne
pomene, najprej predstavimo pomena, ki jih imata besedni zvezi v našem
delu. Turistična atrakcija je neka znamenitost, ki jo ljudje obǐsčejo zaradi la-
stnega zanimanja ali užitka [12]. S pojmom turistične destinacije označujemo
kraj, ki ga turisti obǐsčejo, ali v njem za določen čas bivajo, navadno zaradi
njegovih kulturnih, naravnih ali drugih posebnosti. Gre za širši pojem, ki
lahko predstavlja kraj, občino, regijo, državo ipd. in zajema eno ali več
turističnih atrakcij [12].
Na začetku poglavja je predstavljenih nekaj primerov analiz, izdelanih s
pomočjo turističnih podatkov. V študiji [13], kjer so preučevali dejavnike, ki
vplivajo na izbiro turističnih destinacij, so pridobili empirične dokaze, da na
izbiro sicer najbolj vplivajo lastne izkušnje ter izkušnje prijateljev in znan-
cev, prav tako pomembni pa so tudi podatki s spleta in drugih elektronskih
medijev.
V članku, ki preučuje relacijo med preferencami turistov in dojemanjem
turističnih destinacij, se je izkazalo, da so preference do izbire posamezne
turistične destinacije v veliki meri odvisne tudi od njihovega dojemanja. S
pomočjo Fishbeinovega modela so avtorji prǐsli do zaključka, da bo razu-
mevanje neke turistične destinacije kot zanimive, povečalo tudi možnost obi-
ska [14]. Pri analizi turistu zanimivih atrakcij lahko upoštevamo tako njegove
značilnosti kot tudi značilnosti preostalih turistov. Eksperimentalno vredno-
tenje je pokazalo, da lahko pri svetovanju turističnih atrakcij, s kombinacijo
preučevanja obnašanja, tako specifičnega turista kot tudi množice vseh osta-
lih, zadovoljimo uporabnika [15].
V Indoneziji, ki turistom ponuja številne turistične atrakcije, so pro-
blem priporočanja turističnih atrakcij reševali kar s predlogi najbližjih atrak-
cij. Razvita aplikacija zagotavlja izračun razdalje med dvema turističnima
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atrakcijama. Razdalja med dvema atrakcijama je bila izračunana s pomočjo
formule haversine. Kot rezultat raziskave avtorji ponudijo uporabniku raz-
vrščanje turističnih atrakcij glede na oddaljenost [16].
V mestu Gent v Belgiji so petnajst dni s pomočjo tehnologije Bluetooth
zbirali podatke o turističnih obiskih atrakcij. Kljub kratkemu obdobju zbira-
nja in omejeni količini podatkov so v raziskavi s pomočjo algoritma Apriori
odkrili kar nekaj zanimivih povezovalnih pravil in težnjo, da turisti redko
kombinirajo obiske v sredǐsču mesta z obiski izven sredǐsča [17]. Za odkri-
vanje povezovalnih pravil so algoritem Apriori uporabili tudi pri raziskavi
za administrativno področje Macau, ki leži na zahodni strani Biserne reke
na jugu Kitajske. Avtorji so se v raziskavi ukvarjali z grupiranjem njego-
vih turistov. Z algoritmom so v študiji odkrivali turistične preference za
različne turistične atrakcije. Podatke, ki so jih uporabili pri raziskavi, so pri-
dobili s TripAdvisorja. V raziskavi so ugotovili, da se turisti, ki jih zanimajo
predvsem kulturne znamenitosti, ne razlikujejo veliko od ostalih turistov. V
članku so avtorji prǐsli do zaključka, da Macau še vedno ne privablja velikega
števila obiskovalcev, ki bi jih zanimala dedǐsčina in kultura [18].
Obnašanje posameznika predstavlja indikator obnašanja množice preo-
stalih turistov. Napoved gibanja turistov ima ključno vlogo v turističnem
trženju, da ustvari povpraševanje in pomaga turistom pri izbiri turističnih
atrakcij. V raziskavi, ki se ukvarja s problemom napovedovanja prihodnjega
vedenja turistov, na podlagi preteklega vedenja posameznega turista, so upo-
rabili metode za iskanje zaporednih pravil, za napovedovanje turističnega gi-
banja na podlagi podatkov Instagrama. Za dokazovanje uporabnosti predla-
gane metodologije so uporabili podatke glavnega mesta Francije, Pariza [19].
V raziskavi [20] so za razumevanje vzorcev gibanja turistov med turi-
stičnimi destinacijami uporabili informacije, ki jih zagotavljajo fotografije z
geografskimi oznakami. Iz njih je namreč možno ugotoviti čas in lokacijo obi-
ska. V omenjenem članku so preučevali vzorce gibanja turistov med bivanjem
v Portu, da bi izvedli tržno segmentacijo. Za iskanje zaporednih pravil so
uporabili algoritem SPADE. Da bi razumeli vpliv različnih turističnih atrak-
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cij na turistične poti, so avtorji izvedli analizo družbenih omrežij turističnih
atrakcij. Prǐsli so do ugotovitve, da je na podlagi časa in lokacije zbranih fo-
tografij, možno razumeti pogoste turistične tokove po mestu in določiti tržne
segmente na podlagi hibridne strategije.
Turčija je želela povečati svoj delež prihodkov iz turizma in se je zato po-
služevala različnih promocijskih dejavnosti. V tem sklopu je bilo objavljeno,
da je leto 2018 na Kitajskem ”leto turizma Turčije”. Čeprav je Kitajska naj-
bolj naseljena država na svetu, v Turčijo prihaja razmeroma malo kitajskih
turistov. Znano je, da imajo na današnje odločitve v turizmu in na izbiro
turističnih potovanj, velik vpliv socialni mediji. S preučevanjem podatkov
turistov na družbenih medijih so avtorji želeli doseči prave osebe in s tem
zagotoviti večjo učinkovitost dragih promocijskih dejavnostih. Cilj študije je
bila analiza zgodovinskih podatkov uporabnikov portala TripAdvisor z me-
todami umetne inteligence. S tem so avtorji želeli razkriti profil turistov,
ki bi morda želeli obiskati Turčijo. Turiste so klasificirali v dva razreda, in
sicer tiste, ki bi raje obiskali Francijo in tiste, ki bi raje obiskali Turčijo. Ob
koncu študije so prǐsli do zaključka, da so pri opredelitvi Kitajcev, ki bi raje
obiskali Turčijo, dosegli 75,25 % točnost in senzitivnost 0,76 [21].
Izbira turističnih atrakcij in zbiranje informacij, ki se nanašajo na posa-
mezne atrakcije, predstavlja za turista pri odločanju za potovanje eno izmed
najpomembneǰsih dejavnosti. Ker le redki priporočilni sistemi upoštevajo
informacije o preferencah točno določenega turista, so v študiji s pomočjo
podatkov, ki jih je objavil tajvanski turistični urad, na podlagi modela Engel-
Blackwell-Miniard (EBM) razvili sistem za podporo odločanju pri izbiri tu-
rističnih atrakcij. Verjetnost, da bo turistična atrakcija za turista zanimiva,
so izračunali s pomočjo Bayesove mreže, natančnost napovedi pa potrdili s
krivuljo ROC. Vrednost ploščine pod krivuljo predstavljenega sistema je bila
0,877. Pri raziskavi so prǐsli do zaključka, da se sistem pri napovedovanju
turističnih atrakcij dobro izkaže [22].
Podatke TripAdvisorja je v svojem magistrskem delu uporabila tudi Kar-
men Knavs, ki je izdelala pristop za analizo obiskovanja turističnih destinacij
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z algoritmi na grafih. Namen njene analize je bil poiskati skupine turističnih
destinacij, ki so pogosto obiskane skupaj in so lahko osnova za skupno trženje
destinacij. V svojem delu je preučevala tudi vpliv spremenljivke popotnikov
slog. Gre za samoopredelitev turistov, kateri tipi atrakcij jih najbolj zani-
majo. Pri slednji analizi se je izkazalo, da samoopredelitev nima velikega
vpliva na izbor prihodnjih turističnih destinacij [23].
2.1 Povezovalna pravila in algoritem Apriori
Identifikacija povezovalnih pravil je koristna za iskanje povezav med elementi
ali atributi v velikih bazah podatkov. Za generacijo povezovalnih pravil je na
voljo kar nekaj različnih algoritmov, eden izmed pogosteje uporabljanih pa
je algoritem Apriori. Algoritem Apriori sta leta 1994 razvila Agrawal in Sri-
kant. Zasnovan je bil za iskanje povezovalnih pravil nad množico transakcij.
S pomočjo algoritma je možno identificirati zelo pogoste elemente, pa tudi
nabore elementov, ki se pogosto pojavljajo skupaj [24].
Najprej moramo opredeliti pojem povezovalnega pravila. Vsako povezo-
valno pravilo tvorita leva in desna stran. Povezovalno pravilo lahko podamo
z enačbo (2.1).
X ⇒ Y (2.1)
X predstavlja množico elementov, ki se hkrati pojavijo pri neki transakciji,
Y pa je množica elementov za katero predpostavljamo, da se bo pojavila pri
isti transakciji. X in Y pri tem nimata nobenega skupnega elementa.
Vsakemu pravilu lahko izračunamo več pomembnih vrednosti, ki ga opre-
deljujejo:
• Podpora (angl. support) [25, 26]
Podpora nam pove, kako pogosto se podmnožica elementov pojavi v
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naši bazi podatkov. Podpora je izračunana po enačbi (2.2).
support(X) =
|t ∈ T ;X ⊆ t|
|T |
(2.2)
Razlaga simbolov v enačbi (2.2):
– |t ∈ T ;X ⊆ t| predstavlja število vseh transakcij, ki vsebujejo vse
elemente iz množice X,
– |T | je število vseh transakcij v podatkovni bazi.
• Zaupanje (angl. confidence) [25]
Zaupanje nam pove, kako pogosto povezovalno pravilo drži. Z dru-
gimi besedami, kako verjetno bo transakcija vsebovala element na desni
strani pravila, če vsebuje vse elemente na levi strani pravila. Zaupanje
izračunamo po enačbi (2.3).
confidence(X ⇒ Y ) = support(X ∪ Y )
support(X)
(2.3)
Razlaga simbolov v enačbi (2.3):
– support(X ∪Y ) predstavlja delež vseh transakcij, ki vsebujejo vse
elemente iz množice X in vse elemente iz množice Y ,
– support(X) predstavlja delež vseh transakcij, ki vsebujejo vse ele-
mente iz množice X.
• Dodana vrednost (angl. added value/absolute confidence difference) [27]
Dodana vrednost je absolutna razlika med zaupanjem pravila in pod-
poro desne strani pravila. Zaupanje desne strani pravila je delež vseh
transakcij, ki vsebujejo vse elemente desne strani pravila. Dodano vre-
dnost oziroma absolutno razliko zaupanja izračunamo po enačbi (2.4).
diff(X ⇒ Y ) = |confidence(X ⇒ Y )− support(Y )| (2.4)
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Razlaga simbolov v enačbi (2.4):
– confidence(X ⇒ Y ) predstavlja zaupanje preučevanega pravila,
– support(Y ) predstavlja delež vseh transakcij, ki vsebujejo vse ele-
mente iz množice Y .
• Dvig (angl. lift) [25, 27]
Vrednost dviga predstavlja razmerje med izračunano podporo in pod-
poro, ki bi jo dobili, če bi bili desna in leva stran povezovalnega pravila
neodvisni. To vrednost lahko izračunamo z enačbo (2.5).
lift(X ⇒ Y ) = support(X ∪ Y )
support(X) · support(Y )
=
confidence(X ⇒ Y )
support(Y )
(2.5)
Razlaga simbolov v enačbi (2.5):
– support(X ∪Y ) predstavlja delež vseh transakcij, ki vsebujejo vse
elemente iz množice X in vse elemente iz množice Y ,
– support(X) · support(Y ) predstavlja zmnožek med deležem vseh
transakcij, ki vsebujejo vse elemente iz množice X in deležem vseh
transakcij, ki vsebujejo vse elemente iz množice Y .
Vrednost dviga je pri določanju pomembnosti pravil zelo pomembna.
Če je vrednost enaka ena, sta verjetnosti pojavitve elementov na levi
strani pravila in posledične pojavitve elementov na desni strani pravila
med seboj neodvisni. Pravila s tako vrednostjo dviga so nesmiselna.
Če je vrednost dviga večja od ena, nam izračunana vrednost pove, v
kolikšni meri sta ti dve množici elementov odvisni druga od druge. Taka
pravila so potencialno uporabna za napovedovanje.
Če je vrednost dviga manǰsa od ena, to pomeni, da je med množicama
elementov negativna korelacija. V takih primerih prisotnost elementov
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na levi strani zmanǰsuje možnost za pojavitev elementov z desne strani
v isti transakciji.
• Normaliziran hi-kvadrat (angl. normalized chi-square) [28]
Normaliziran hi-kvadrat ponazarja statistično povezanost desne in leve
strani pravila. Vrednost je v veliki meri odvisna od podpore pra-
vila, zato je za pravila z visoko vrednostjo normaliziranega hi-kvadrata
značilno, da obsegajo veliko število transakcij in so zato tudi bolj vero-
dostojna. Zaradi normalizacije se izračunana vrednost nahaja na inter-
valu med 0 in 1, pri čemer vǐsja vrednost ponazarja večjo povezanost.
Normaliziran hi-kvadrat izračunamo po enačbi (2.6).
χ2(X ⇒ Y ) = (support(X) · support(Y )− support(X ∪ Y ))
2
support(X) · support(X) · support(Y ) · support(Y )
(2.6)
Razlaga simbolov v enačbi (2.6):
– support(X ∪Y ) predstavlja delež vseh transakcij, ki vsebujejo vse
elemente iz množice X in vse elemente iz množice Y ,
– support(X) = 1−support(X) predstavlja komplement deleža vseh
transakcij, ki vsebujejo vse elemente iz množice X.
Algoritmu pred začetkom izvajanja določimo najnižjo stopnjo zaupanja
in podpore. Delovanje lahko razdelimo na dva večja koraka, in sicer korak
dodajanja elementov in korak obrezovanja množic. Apriori v bazi podatkov
poǐsče pogoste elemente in jih nato z dodajanjem novih elementov razširja v
vedno večje množice, dokler so novo nastale množice v bazi še vedno dovolj
zastopane. Algoritem uporablja pristop ’od spodaj navzgor’, kar pomeni, da
se na vsakem koraku algoritma pogostim naborom elementov doda natančno
en nov element. Novim naborom elementov se tekom izvajanja algoritma
izračunava podpora. Med izvajanjem se na vsakem koraku obrežejo množice,
ki se ne pojavljajo dovolj pogosto. Ravno zaradi te lastnosti je v primerjavi
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z drugimi algoritmi za odkrivanje povezovalnih pravil dokaj hiter. Algoritem
zaključi s svojim delovanjem, ko ne more več najti dovolj pogostih množic
elementov. Apriori pri svojem delovanju uporablja iskanje v širino, pri štetju
potencialnih množic elementov pa strukturo razpršilnega drevesa. Učinkovito
se ga lahko uporablja tudi na velikih podatkovnih množicah [24, 29, 30].
Določitev optimalnih najnižjih vrednosti podpore in zaupanja je težka
naloga. Opredelitev prenizkih vrednosti lahko povzroči kombinatorično ek-
splozijo števila vseh možnih pravil, v primeru previsoko nastavljenega praga
minimalne podpore pa lahko algoritem zgreši pomembna povezovalna pravila
redkih, a kljub temu zanimivih množic elementov. Obe vrednosti morata biti
zato določeni previdno [31].
Avtorji člankov pri svojem delu uporabljajo različne spodnje meje zaupa-
nja in podpore, ki jih navadno določijo po lastni presoji, torej subjektivno.
V primeru članka, v katerem so želeli profilirati domače turiste visoko in-
dustrializiranega mesta, so se pri generiranju povezovalnih pravil odločili za
minimalno podporo 10 % in minimalno zaupanje 90 % [32]. V primeru
preučevanja obiskov turističnih atrakcij s pomočjo tehnologije Bluetooth so
pri različnih številih spremljanih naprav vedno uporabili enako minimalno
zaupanje 0,05, minimalna podpora pa je variirala med 0,026 in 0,00085 [17].
Eden od načinov za izbiro ustrezne spodnje meje podpore je tudi pričetek
generiranja pravil pri visoki minimalni podpori ter postopno zmanǰsevanje
vrednosti, dokler ni generiranih dovolj povezovalnih pravil. Ta postopek so
uporabili v članku [33], v katerem so pri generiranju povezovalnih pravil za
deset turističnih destinacij v Rimu opredelili minimalno podporo 14,9 %,
v primeru dvajsetih glavnih turističnih atrakcij na otoku Sicilija pa 1,6 %.
Povezovalna pravila so pri različnih spodnjih mejah podpore generirali tudi v
članku [33], v katerem so povezovalna pravila generirali z namenom razvoja
novih izdelkov v turizmu in upravljanja odnosov s strankami.
Vsekakor je sposobnost odkrivanja povezav, ki obstajajo v podatkovni
bazi transakcij, pozitivna lastnost rudarjenja povezovalnih pravil. Žal se ta
lastnost prav tako izkaže tudi za glavno slabost, ko poskušamo razložiti gene-
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rirana pravila. Pri rudarjenju povezovalnih pravil se po navadi ustvari veliko
število pravil, s čimer nastane problem drugega reda podatkovnega rudarje-
nja, in sicer določanje, katera od ustvarjenih pravil so najbolj zanimiva. Z
omenjeno težavo se soočamo v fazi naknadne obdelave pravil, ki ima ključno
vlogo pri pridobivanju kakovostnih informacij [34, 31].
V fazi naknadne obdelave pravil se lahko najprej znebimo vseh vključenih
pravil. To so pravila, ki imajo enako posledico kot neko drugo pravilo, hkrati
pa vsebujejo dodatne pogoje in imajo enako ali nižjo vrednost zaupanja.
Odstranjevanje vključenih pravil spada v korak obrezovanja. Pri preosta-
lih pravilih nas zanima njihova zanimivost. Merila za določanje zanimivosti
pravil lahko ločimo na objektivna in subjektivna. Subjektivna merila se osre-
dotočajo na iskanje zanimivih vzorcev, ki se ujemajo z množico prepričanj
uporabnikov ali strokovnjakov, objektivna merila pa izhajajo iz statistike,
teorije informacij ali strojnega učenja in vrednotijo oziroma rangirajo pra-
vila numerično. Objektivna merila ne upoštevajo nobenih skritih informacij
in so zato primerna za nepristransko razvrstitev. Zadnji korak v fazi nakna-
dne obdelave pravil je vizualizacija. V tem koraku so prikazane kakovostne
informacije, ki so bile predhodno pridobljene [34, 31].
2.2 Zaporedna pravila in algoritem SPADE
Velik del podatkovnega rudarjenja predstavlja tudi iskanje vzorcev. V po-
datkovnih bazah želimo odkriti in potrditi tako pričakovane kot tudi ne-
pričakovane koristne vzorce.
Zaporedna pravila predpostavljajo, da se bo neki dogodek zgodil z določe-
no verjetnostjo, če so se pred tem zgodili drugi specifični dogodki. Zaporedja
so zelo pogosta vrsta podatkovnih struktur, iskanje zaporednih pravil pa se
uporablja na številnih različnih področjih, kot so preučevanje vedenja kupcev
v trgovinah, analiza delnic, opazovanje vremena, e-učenje, bioinformatika,
obvladovanje suše itd. [35, 36].
Pri iskanju zaporednih pravil si lahko pomagamo s kar nekaj različnimi
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algoritmi, eden izmed bolj priljubljenih pa je algoritem SPADE. Algoritem
sprejme zaporedja transakcij iz baze in minimalno podporo. Izhod pred-
stavljajo vsa zaporedna pravila, pri katerih je podpora enaka ali večja od
opredeljene. Takim pravilom se reče pogosta zaporedna pravila. Zaporedna
pravila je smiselno filtrirati tudi glede na njihovo dolžino, saj iz pravil dolžine
ena ne dobimo nikakršnih informacij. Zaporedna pravila so ovrednotena na
podlagi podpore, ki nam pove, kakšen je delež uporabnikov, ki so elemente
izbrali v tem vrstnem redu. Pri analizi pravil je potrebno razumeti, da upo-
rabnik med izbiro posameznih elementov, opisanih v pravilu, lahko izbere
tudi druge poljubne elemente.
SPADE (Sequential PAttern Discovery using Equivalence classes) je al-
goritem za hitro odkrivanje zaporednih pravil oziroma vzorcev. Algoritem v
prvem koraku izračuna frekvenco pojavitev sekvenc dolžine ena. To je delež
zastopanosti posameznega elementa med vsemi uporabniki. V drugem ko-
raku se opredelijo vsa zaporedja dolžine dve, prav tako pa se izračuna tudi
njihova podpora. V vsakem naslednjem koraku se zaporedju doda še en ele-
ment, nato pa se pri izračunu podpore opredeli, ali je podpora zaporedja
dovolǰsnja. Algoritem se preneha izvajati, ko v nekem koraku ni generi-
ral nobenega novega zaporedja z zadostno podporo. Iskanje lahko poteka v
širino ali v globino. Algoritem izrablja kombinatorične lastnosti, da originalni
problem razdeli v manǰse podprobleme, ki jih je mogoče neodvisno rešiti v
glavnem pomnilniku in nato ponovno združiti. Vse sekvence so odkrite v
zgolj treh iteracijah preko baze podatkov. Za algoritem prav tako velja, da
je linearno skalabilen glede na število vhodnih sekvenc [37].
2.3 Uporaba matrik za analizo podatkov
Analiza podatkov in podatkovno rudarjenje sta v znanosti vedno bolj razširjena.
Pridobivanje zanimivih informacij iz velike količine podatkov in razumevanje
kompleksnih podatkov je postalo pomemben izziv in cilj številnih podjetij in
posameznikov. Velike količine podatkov pogosto zajemajo več medsebojno
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povezanih spremenljivk. Podatke lahko najprej razgradimo ali ločimo na se-
stavne dele, da odkrijemo strukturo podatkov in pridobimo skrite informacije.
V mnogih primerih se podatki zbirajo in shranjujejo v obliki matrik [38].
Z izdelavo različnih matrik lahko v podatkih odkrivamo drugačne pove-
zave. Vrednosti v celicah matrike predstavljajo neko relacijo med oznakama
stolpca in vrstice, ki jima celica pripada. Kakšna je ta relacija, je potrebno
opredeliti pri izdelavi matrike. S simbolom A ∈ Rn×m označimo matriko
realnih števil z n vrsticami in m stolpci, pri čemer aij predstavlja element
matrike v vrstici i in stolpcu j. Če velja n = m, potem govorimo o kvadratni
matriki, v nasprotnem primeru pa o pravokotni matriki. Vrednost elementa
aij predstavlja relacijo med oznakama vrstice i in stolpca j.
Sopojavitvene matrike so matrike, namenjene shranjevanju števil ponovi-
tev parov elementov. Največkrat se take matrike uporabljajo pri preučevanju
dvodimenzionalnih slik za analizo teksture, sivine ali barve, lahko pa jih
uporabljamo za namene preučevanja kakršnihkoli sopojavitev elementov. V
primeru velikega števila elementov so omenjene matrike navadno redke, kar
pomeni, da vsebujejo veliko število ničel. Sopojavitvene matrike zajemajo
veliko količino informacij in prikazujejo relacijo med vsemi pari elementov.
V primeru turizma smo matrike uporabljali za preučevanje sopojavitev turi-
stičnih atrakcij z različnimi tipi atrakcij.
2.4 Matrika zamenjav ter krivulji ROC in PR
Matrika zamenjav velikosti n × n prikazuje napovedano in dejansko klasifi-
kacijo, pri čemer je n število različnih razredov. Pri binarni klasifikaciji gre
tako za matriko z dvema stolpcema in dvema vrsticama [33]. Matrika, ki pri-
kazuje pravilno in napačno klasificirane primere, se uporablja za vrednotenje
uspešnosti klasifikacije. Matrika je zgrajena iz štirih polj:
• Pravilno pozitiven primer (TP): Pozitiven primer, ki je napovedan kot
pozitiven.
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Slika 2.1: Matrika zamenjav.
• Napačno pozitiven primer (FP): Negativen primer, ki je napovedan kot
pozitiven.
• Pravilno negativen primer (TN): Negativen primer, ki je napovedan kot
negativen.
• Napačno negativen primer (FN): Pozitiven primer, ki je napovedan kot
negativen.
Opisani štirje primeri predstavljajo polja v matriki zamenjav, ki je prika-
zana na sliki 2.1.
S predstavljeno matriko je povezanih veliko različnih izračunov za evalva-
cijo, ki jim z drugimi besedami rečemo tudi mere uspešnosti. Mere uspešnosti,
ki smo jih uporabili v našem delu, so:
• Senzitivnost/priklic (angl. sensitivity/recall/true positive rate (TPR))
Senzitivnost oziroma delež pravilno pozitivnih primerov se izračuna
kot razmerje med pravilno pozitivnimi primeri in vsemi pozitivnimi
primeri. Izračun ponazarja enačba (2.7).
senzitivnost =
TP
TP + FN
(2.7)
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• Specifičnost (angl. specificity/true negative rate (TNR))
Specifičnost oziroma delež pravilno negativnih primerov se izračuna
kot razmerje med pravilno negativnimi primeri in vsemi negativnimi
primeri. Izračunamo jo lahko po enačbi (2.8).
specifičnost =
TN
FP + TN
(2.8)
• Delež napačno pozitivnih primerov (angl. false positive rate (FPR))
Delež napačno pozitivnih primerov je povezan s specifičnostjo, saj ga
lahko dobimo, če od ena odštejemo vrednost deleža pravilno negativ-
nih primerov. Izračuna se ga lahko tudi kot razmerje med napačno
pozitivnimi primeri in vsemi negativnimi primeri. Izračun prikazuje
enačba (2.14).
FPR =
FP
FP + TN
= 1− specifičnost (2.9)
• Natančnost (angl. precision)
Natančnost predstavlja razmerje med pravilno pozitivnimi primeri in
vsemi primeri, ki so bili opredeljeni kot pozitivni. Natančnost izraču-
namo po enačbi (2.10).
natančnost =
TP
TP + FP
(2.10)
• Točnost (angl. accuracy (CA))
Točnost nam pove, kakšno je razmerje med številom pravilno napove-
danih primerov in številom vseh primerov. Vrednost nam sporoča delež
primerov, pri katerih smo bili uspešni. Mera v določenih primerih ni
najbolj relevantna. Če so podatki neuravnoteženi, lahko dobimo za-
vajajoče rezultate, saj izračun predpostavlja, da sta obe vrsti napak
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enakovredni. Točnost izračunamo po enačbi (2.11).
točnost =
TP + TN
TP + FP + TN + FN
(2.11)
• Uravnotežena točnost (angl. balanced accuracy (BA))
Mera uravnotežene točnosti v določeni meri odpravlja pomanjkljivo-
sti predhodne mere, saj je zanesljiva tudi v primeru neuravnoteženih
podatkov. Kljub temu morata biti za relevantnost rezultatov še ve-
dno obe vrsti napak enakovredni. To vrednost lahko izračunamo po
enačbi (2.12).
BA =
TPR + TNR
2
(2.12)
Grafi krivulj ROC (angl. Reciever Operating Characteristic) so uporabna
in učinkovita tehnika oziroma metoda ocenjevanja uspešnosti algoritma, ki
se uporablja v številnih študijah. Krivulje ROC se pogosto uporabljajo pri
odločanju v medicini, kjer se je po zgledu iz obdelave signalov za standard
pri vrednotenju uveljavila krivulja ROC, ki primerja delež pravilno pozi-
tivnih in delež napačno pozitivnih primerov. V zadnjih letih so grafi krivulj
ROC vedno bolj uporabljani tudi v raziskovalnih skupnostih strojnega učenja
in rudarjenja podatkov, kjer sta pri primerjavah pogosteje uporabljeni spe-
cifičnost in senzitivnost. Eden prvih uporabnikov krivulj ROC v strojnem
učenju je bil Spackman, ki je leta 1989 uporabil vrednosti iz krivulj ROC
za ocenjevanje in primerjanje algoritmov. Dobra lastnost krivulj ROC, ki
je še posebej uporabna v strojnem učenju je, da delež pravilnih in napačnih
primerov ni pomemben. Čeprav je koncept krivulj ROC preprost, lahko pri
uporabi naletimo na določene zaplete [39, 40, 41].
Graf krivulje ROC ima na abscisni osi prikazan delež napačno pozitivnih
primerov, na ordinatni osi pa delež pravilno pozitivnih primerov. Vredno-
sti na abscisi in ordinati so razporejene na intervalu med 0 in 1. Krivulja
prikazuje relativne kompromise med deležem pravilno pozitivnih in deležem
napačno pozitivnih primerov. Diagonalna črta med točkama s koordinatami
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(0, 0) in (1, 1) prikazuje kakšna bi bila krivulja ROC v primeru naključnih na-
povedi. Ker je taka krivulja povezana s ploščino pod krivuljo 0,5, želimo, da
ima izdelana krivulja večjo vrednost ploščine pod krivuljo. Krivuljo ROC do-
bimo z izračunom senzitivnosti in specifičnosti pri različnih pragovih. Prag,
na podlagi katerega se v določeni točki izračunata senzitivnost in specifičnost,
loči pozitivno napovedane primere od negativno napovedanih.
Omenimo še najpomembneǰse točke na grafu. Točka (0, 0) predstavlja
strategijo, ko so vsi primeri uvrščeni v negativen razred. Pri tem ne naredimo
nobene napačno pozitivne napake, ampak tudi nimamo pravilno pozitivnih
primerov. Ravno obratno strategijo predstavlja zgornja desna točka grafa -
(1, 1). V tem primeru so vsi primeri napovedani kot pozitivni, kar povzroči
maksimalno število pravilno pozitivnih primerov, vendar hkrati tudi veliko
količino napačno pozitivnih primerov in nič pravilno negativnih primerov.
Točka (0, 1) predstavlja popolno napoved. V tej točki imamo le pravilno
pozitivne in pravilno negativne primere. Na grafu ROC je načeloma bolǰsa
točka, ki bližje točki (0, 1), saj zanjo velja, da ima večjo senzitivnost, manǰso
specifičnost, ali oboje [41].
Na krivulji ROC lahko opredelimo optimalen prag. Ta točka se lahko
razlikuje v odvisnosti od tega, katero metriko za izračun praga uporabimo.
Med najpogosteje uporabljanimi metrikami sta razdalja do točke (0, 1) in
Youdenov indeks, ki ga izračunamo po enačbi (2.13). Bolǰsa je čim vǐsja
vrednost indeksa, pri čemer je maksimalna vrednost 1 in minimalna vrednost
0.
Y = senzitivnost+ specifičnost− 1 (2.13)
PR (angl. Precision-Recall) krivulje, ki se pogosto uporabljajo v kon-
tekstu področja pridobivanja informacij, predstavljajo alternativo krivuljam
ROC pri analizi podatkov z neuravnoteženo razporeditvijo primerov po ra-
zredih. Ena izmed bolj opaznih razlik med krivuljama ROC in PR je, da
se pri izdelavi krivulje PR ne upoštevajo pravilno negativni primeri, zato se
krivulje PR uporabljajo predvsem takrat, ko pravilno negativni primeri ne
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dodajo nobene vrednosti. Krivulje PR se pogosto uporabljajo na različnih
področjih, kot so računalnǐski vid, računska biologija, pridobivanje informa-
cij, medicina in obdelava naravnega jezika [42, 43, 44].
Graf krivulje PR ima na abscisni osi prikazan delež pravilno pozitivnih
primerov oziroma priklic, na ordinatni osi pa natančnost. Ravno tako kot pri
grafih krivulj ROC, so tudi pri grafih krivulj PR vrednosti abscise in ordinate
razporejene na intervalu med 0 in 1. Krivulja PR prikazuje natančnost pri
različnih pragovih senzitivnosti. Vrednosti na ordinatni osi krivulje ROC so
vedno naraščajoče, pri grafih krivulj PR pa opazimo, da se vrednosti ordinate
pri povečevanju vrednosti na abscisni osi lahko večajo ali manǰsajo. Gre za
posledico dejstva, da je lahko pri vǐsjih vrednostih priklica natančnost v
določenih primerih celo vǐsja kot pri nižjih vrednostih.
Točka (1, 1) na grafu krivulje PR predstavlja popolno klasifikacijo, saj
so v tem primeru najprej pridobljeni vsi pozitivni primeri. Takrat sta vre-
dnosti priklica in natančnosti enaki ena. V primeru naključnih napovedi
bi bila krivulja PR horizontalna črta z vrednostjo natančnosti enaki deležu
pozitivnih primerov. Pri nižjih vrednostih priklica je natančnost navadno
vǐsja, saj so skrajni primeri po navadi natančneje klasificirani. Krivulje PR
tako večinoma časa padajo, seveda pa se lahko pojavijo tudi določene izjeme.
Tako kot na krivulji ROC lahko tudi na krivulji PR opredelimo optimalen
prag, pri čemer je v tem primeru bolǰsa čim manǰsa oddaljenost od točke
(1, 1) [42].
Učinkovita metoda za ocenjevanje uspešnosti algoritma je tudi izračun
ploščine pod krivuljo ROC. Za ploščino pod krivuljo ROC (angl. AUCROC)
velja pomembna statistična lastnost. Ploščina, ki lahko zavzema vrednosti
med 0 in 1, je enaka verjetnosti, da bo naključno izbrani pozitivni primer
uvrščen vǐsje od naključno izbranega negativnega primera. Čeprav se lahko
ploščina pod krivuljo uporablja za ocenjevanje algoritmov, je potrebno biti
pri sprejemanju sklepov pazljiv. Treba je poudariti, da bo na določenih
intervalih vrednosti deleža napačno pozitivnih primerov lahko bolje napove-
dal tudi algoritem z manǰso ploščino pod krivuljo. Pri določanju uspešnosti
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različnih pristopov na podlagi ploščine pod krivuljo je veliko odvisno od
konteksta. Na področju aplikativne psihologije in pri napovedovanju pri-
hodnjih dogodkov pripadajo vrednosti ploščine pod krivuljo, ki so večje od
0,7, močnim efektom, vrednosti, ki so večje od 0,9, pa se v praksi le težko
najde [41, 45, 46].
V splošnem velja pravilo, ki razvršča algoritme glede na podlagi ploščine
pod krivuljo ROC. Po pravilu so algoritmi razdeljeni v razrede [46, 47, 48]:
• AUCROC = 0, 5: Ni nobenega razlikovanja po uspešnosti. Enaka
uspešnost, kot če bi izbrali naključno.
• 0, 5 < AUCROC < 0, 7: Skromno razlikovanje.
• 0, 7 ≤ AUCROC < 0, 8: Sprejemljivo razlikovanje.
• 0, 8 ≤ AUCROC < 0, 9: Odlično razlikovanje.
• 0, 9 ≤ AUCROC : Izstopajoče razlikovanje.
Ploščino lahko izračunamo tudi pod krivuljo PR (angl. AUCPR). Pri
naključnem izbiranju je ploščina enaka območju pod horizontalno črto, ki
ima vrednost ordinate enako deležu pozitivnih primerov, kar pa je zaradi
stalne vrednosti natančnosti pri različnih vrednostih priklica enako deležu
pravilnih primerov [49]. Vrednost ploščine pod krivuljo PR pri naključnem
pridobivanju primerov lahko tako izračunamo po enačbi (2.14).
AUCPR =
TP + FN
TP + FP + TN + FN
(2.14)
Zaradi uporabe krivulj PR predvsem pri evalvaciji na neuravnoteženih
podatkovnih množicah, je ploščina pod krivuljo PR navadno dosti nižja od
ploščine pod krivuljo ROC, saj natančnost pri visokih vrednostih priklica po
navadi konvergira proti deležu pravilnih primerov. V primeru velikega števila
negativnih primerov in majhnega števila pozitivnih primerov je pogosto težko
zagotoviti visoko natančnost, kljub nizki vrednosti pa je lahko natančnost
znatno izbolǰsana v primerjavi z naključno klasifikacijo primerov. Evalvacijo
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s krivuljo PR so uporabili tudi pri delu z neuravnoteženimi podatkovnimi
množicami v člankih [50, 51]. V obeh primerih je bila ploščina pod krivuljo
ROC v primerjavi s ploščino pod krivuljo PR precej večja. V članku [52] so
avtorji primerjali grafa krivulj PR pri uravnoteženi in neuravnoteženi podat-
kovni množici. Ploščina pod krivuljo pri uravnoteženi podatkovni množici
je bila precej večja od ploščine pod krivuljo pri neuravnoteženi podatkovni
množici.
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Poglavje 3
Pristop za analizo izbire
turističnih destinacij
Cilj naše naloge je bil zasnovati pristop, ki omogoča analizo izbire turi-
stičnih destinacij na podlagi spletnih objav turistov. Analiza izbire turi-
stičnih atrakcij lahko koristi za bolj učinkovito trženje turističnih destinacij,
bolǰse načrtovanje turistične ponudbe oziroma management turističnih de-
stinacij. Pristop vključuje opisne analize in pregled relevantnosti podatkov,
analizo vpliva tipov atrakcij predhodnih obiskov na kasneǰso izbiro turističnih
destinacij oziroma turističnih atrakcij ter analizo izbire turističnih destinacij
in turističnih atrakcij z uporabo metod analize nakupovalne košarice.
Pri analizi vpliva tipov atrakcij predhodnih obiskov na kasneǰse obiske
želimo pojasniti odločitve za obisk turističnih destinacij. Želimo si ustvariti
mnenje o tem, v kolikšni meri turisti izbirajo turistične atrakcije podobnih
tipov, kot so jih že obiskali. Z ugotovitvami te analize je z večjo verjetno-
stjo možno zadovoljiti turiste pri oblikovanju turističnih izletov, hkrati pa je
možno pripraviti bolj učinkovite promocijske materiale. Poleg tega dobimo
s to analizo vpogled v odločitve za obisk posamezne turistične atrakcije, kar
pomaga pri načrtovanju turistične ponudbe. Izvemo, kateri turisti se za obisk
odločajo in kaj od obiska pričakujejo.
Podobno kot se v trgovinah metode analize nakupovalne košarice upo-
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rabljajo za ugotavljanje skupaj ponavljajočih se izdelkov in odkrivanj pove-
zav med njimi, v našem primeru te metode uporabljamo za odkrivanje po-
vezav med tipi atrakcij, slovenskimi turističnimi atrakcijami in slovenskimi
občinami. Najbolj znan primer uporabe povezovalnih pravil je analiza podat-
kov nakupovalne košarice. Vsaka transakcija v primeru nakupovalne košarice
pripada določenemu kupcu. Transakcija zajema vse izdelke, ki jih je kupec
kupil oziroma vse izdelke, ki so se znašli v njegovi nakupovalni košarici. Pro-
blem nakupovalne košarice smo prevedli na področje turizma. Kupec je to-
krat turist, izdelki so pri različnih analizah tipi atrakcij, slovenske turistične
atrakcije in slovenske občine, transakcija pa zajema vse tipe atrakcij, sloven-
ske turistične atrakcije in slovenske občine, ki jih je turist obiskal. V obeh
primerih želimo ugotoviti zanimive povezave, v primeru nakupovalne košarice
so to povezave med izdelki, v primeru turizma pa povezave med različnimi
turističnimi pojmi. Če v prvem primeru take ugotovitve vodijo k smiselnemu
razvrščanju izdelkov na policah, v našem primeru tovrstna analiza pomaga
do povezovanja turističnih atrakcij oziroma občin, vodi k sodelovanju med
posameznimi turističnimi destinacijami, izbolǰsuje načrtovanje turistične po-
nudbe in posledično povečuje zadovoljstvo turistov.
3.1 Struktura podatkov
V sklopu magistrske naloge smo uporabljali javno objavljene turistične po-
datke, pridobljene s spletnega portala TripAdvisor [53]. Gre za amerǐsko
spletno stran, ki zajema širok spekter turističnih vsebin.
TripAdvisor je največja svetovna potovalna platforma. Na spletnem por-
talu so objavljene ocene hotelov, restavracij, nastanitev, med drugim pa tudi
turističnih atrakcij. Portal vsebuje že več sto milijonov ocen in mnenj turi-
stov, ki prihajajo iz vseh držav. Vsak mesec pri načrtovanju ali vrednotenju
potovanja ta portal obǐsče kar 456 milijonov ljudi. V zadnjih dveh desetle-
tjih, odkar platforma deluje, so začetni vložek treh milijonov povečali na kar
sedem milijard amerǐskih dolarjev. Njihova prednost pred ostalimi podjetji je
3.1. STRUKTURA PODATKOV 27
v nenehnem posodabljanju vseh elementov, povezanih s potovanji in v vedno
večjem številu uporabnikov, ki informacije delijo zastonj. Vsa vsebina, ob-
javljena na platformi, je namenjena turistom, da se lažje odločijo pri svojih
potovanjih [54].
Podatki o turističnih obiskih so bili zapisani v datoteki .csv. Podatki
so zajemali obiske turistov, ki so med drugim obiskali tudi katerokoli slo-
vensko turistično atrakcijo. Na voljo smo imeli 830226 zapisov o turističnih
obiskih turističnih atrakcij vsega sveta, turistov, ki so se med svojimi poto-
vanji odločili tudi za obisk Slovenije. Med temi zapisi je bilo 70703 obiskov
slovenskih turističnih atrakcij, vseh različnih slovenskih turističnih atrakcij
pa je bilo 919. Prvi zapis je bil zabeležen 29. 3. 2004, zadnji zapis pa je
bil ustvarjen 5. 7. 2018. Vsak zapis je vseboval atribute, predstavljene v
tabeli 3.1.
ime atributa opis atributa
UID identifikacijska številka uporabnika
Username uporabnǐsko ime
Age starost uporabnima
Gender spol uporabnika
Travel style samoopredelitev potovalnega stila
Contributor level stopnja prispevkov uporabnika
Rating uporabnikova ocena turistične atrakcije
Review ID identifikacijska številka mnenja
Date datum obiska turistične atrakcije
Location ID identifikacijska številka turistične atrakcije
Location rate povprečna ocena turistične atrakcije
Location name ime turistične atrakcije
Location details tipi atrakcije
Latitude zemljepisna širina turistične atrakcije
Longitude zemljepisna dolžina turistične atrakcije
State država turistične atrakcije
Tabela 3.1: Atributi, ki smo jih imeli na razpolago.
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3.2 Priprava podatkov
Poleg turističnih atrakcij smo želeli analizirati še obiske občin in statističnih
regij v Sloveniji. V analizo je bilo vključenih vseh 212 občin, nazadnje spreme-
njenih leta 2011 in 12 statističnih regij, kakršne so bile opredeljene leta 2015.
Slovenija se po preimenovanju statističnih regij od leta 2015 dalje deli na
gorenjsko, gorǐsko, jugovzhodno Slovenijo, koroško, obalno-kraško, osrednje-
slovensko, podravsko, pomursko, posavsko, primorsko-notranjsko, savinjsko
in zasavsko.
Ker podatkov o občinah ter statističnih regijah nismo imeli, smo morali
turističnim atrakcijam opredeliti pripadnost občinam in statističnim regijam.
To smo storili s pomočjo atributov zemljepisne širine in dolžine. Turistične
atrakcije smo združevali okoli centroidov občin in statističnih regij. Posa-
mezni občini oziroma statistični regiji smo turistično atrakcijo pripisali glede
na geografsko oddaljenost od centroida občine oziroma statistične regije s
pomočjo formule haversine (angl. Haversine formula), ki določa razdaljo med
dvema točkama na krogli glede na zemljepisno širino in dolžino. Občine in
statistične regije niso okrogle, zato lahko pri pripisovanju turističnih atrakcij
pride do napačne klasifikacije. Zakaj smo se odločili za tako vrsto klasifika-
cije in kako uspešna je, smo navedli nekoliko nižje. Centroide smo pridobili
s pomočjo geografskega informacijskega sistema (GIS), ki omogoča uporabo
vsakomur [55]. Formula je podana z enačbo (3.1) [56, 57].
d = 2r arcsin(
√
sin2(
φ2 − φ1
2
) + cos(φ1) cos(φ2) sin
2(
λ2 − λ1
2
) (3.1)
Razlaga simbolov v enačbi (3.1):
• d predstavlja izračunano razdaljo,
• r je polmer krogle, v našem primeru Zemlje,
• φ1 in φ2 sta zemljepisni širini prve in druge točke predstavljeni z radiani,
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• λ1 in λ2 sta zemljepisni dolžini prve in druge točke predstavljeni z
radiani.
S pripisovanjem turističnih atrakcij občinam in statističnim regijam glede
na oddaljenost od centroida občine oziroma statistične regije lahko pri tu-
rističnih atrakcijah na obrobjih občin in statističnih regij pride do napačne
klasifikacije. To omejitev bi seveda lahko odpravili z ročno klasifikacijo vseh
turističnih atrakcij posameznim občinam in statističnim regijam, vendar se
zaradi velike količine različnih turističnih atrakcij za to nismo odločili. Da
bi preverili natančnost pripisovanja turističnih atrakcij različnim občinam
na podlagi formule haversine, smo izmed slovenskih turističnih atrakcij na-
ključno izbrali petdeset atrakcij in nato ročno preverili njihovo pripadnost
občinam. Izmed petdesetih naključno izbranih turističnih atrakcij, med ka-
terimi so bile zajete turistične atrakcije enaindvajsetih različnih občin, je
predstavljen pristop napačno klasificiral le dve turistični atrakciji.
Velik poudarek magistrske naloge je temeljil na atributu tipi atrakcije.
Med besedami večbesednih tipov atrakcije se je v podatkih nahajal veznik &,
ki pa je ravno tako ločeval tudi več različnih tipov atrakcij pri isti turistični
atrakciji. Pri vsaki vrednosti atributa tipi atrakcije je bilo zato potrebno
opredeliti ali gre za več različnih tipov ali za večbesedni tip. Iz portala
TripAdvisor smo pridobili vse veljavne tipe atrakcij in na njihovi podlagi
uredili atribut tipi atrakcije, tako da smo odstranili odvečne znake, ki so
povezovali večbesedne tipe atrakcije ali pa jih nadomestili z veznikom ’in’
(angl. ’and’).
Pri številnih analizah nas je zanimalo zaporedje obiskov posameznega
turista. S tem namenom smo izdelali spremenljivko, ki je za vsakega turista
hranila zaporedje obiskov, opredeljenega glede na datum obiska določene
turistične atrakcije. Ker nas je zanimal tudi časovni razmik med poročanji,
pa je bila izdelana še spremenljivka, ki je hranila razliko v dnevih med dvema
zaporednima zapisoma istega uporabnika.
Ker se je nadaljnja priprava podatkov pri različnih delih pristopa razliko-
vala, se postopek priprave podatkov nadaljuje v poglavju 3.3, kjer je razdeljen
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na posamezna podpoglavja.
3.3 Pristop
Pri izdelavi pristopa smo uporabljali programsko okolje R [58]. R je brez-
plačno programsko okolje, namenjeno statističnim analizam in izdelavi gra-
fičnih materialov. Deluje na najrazličneǰsih platformah UNIX, Windows in
MacOS. Pri izdelavi analiz in napovednih modelov ga uporabljajo številni sta-
tistiki in podatkovni znanstveniki. R ponuja številne statistične (linearno in
nelinearno modeliranje, klasični statistični testi, analiza časovnih vrst, klasi-
fikacija, gručenje itd.) in grafične tehnike, poleg tega pa je tudi zelo razširljiv.
Ena od prednosti programskega jezika R je enostavnost izdelave grafov, ki
lahko vključujejo dodane matematične simbole in formule. Pri izdelavi grafov
uporabniku ravno tako omogoča popolno svobodo odločanja [58].
Popularnost jezika je v zadnjem letu narasla, saj je v marcu 2020 zasedel
enajsto mesto na lestvici programskih jezikov po indeksu TIOBE, lansko leto
ob enakem času pa je bil štirinajsti [59].
Pri delu s podatki, izdelavi analiz in vizualizaciji smo uporabili naslednje
knjižnice [58]:
• arules: Ponuja infrastrukturo za predstavljanje, manipulacijo ter ana-
lizo podatkov in vzorcev transakcij.
• arulesSequences: Dodatek knjižnici ’arules’, ki je namenjen obdelavi in
iskanju pogostih sekvenc.
• arulesViz: Dodatek knjižnici ’arules’, ki vsebuje različne tehnike vizua-
lizacije povezovalnih pravil in skupin izdelkov. Dodatek vključuje tudi
več interaktivnih vizualizacij za analizo povezovalnih pravil.
• corrplot: Omogoča grafični prikaz korelacijske ali splošne matrike. Vse-
buje tudi nekaj algoritmov za preureditev matrik.
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• cutpointr: Omogoča ocenitev točk preseka, ki optimizirajo določeno
metriko v binarni klasifikaciji in potrditev zmogljivosti z metodo po-
novnega vzorčenja. Vključene so nekatere metode za robustneǰso oceno
točk preseka in različne funkcije za risanje grafov.
• data.table: Zagotavlja hitro združevanje velikih podatkov (npr. 100
GB v RAM-u), hitro urejeno združevanje, hitro dodajanje/spreminja-
nje/brisanje stolpcev po skupinah brez uporabe kopij, izpis seznama
stolpcev, prijazno in hitro branje/pisanje datotek .csv.
• dplyr: Predstavlja hitro in konsistentno orodje za delo s podatkovnimi
tabelami, tako v pomnilniku kot tudi zunaj pomnilnika.
• ggplot2: Gre za sistem, namenjen ustvarjanju grafike.
• plotly: Omogoča izdelavo interaktivne spletne grafike iz grafov ’ggplot2’
in/ali izdelavo vmesnika do JavaScript knjižnice plotly.js z licenco MIT.
• PRROC: Omogoča izračun ploščin pod krivuljama PR in ROC pri
uteženih in neuteženih podatkih.
• reshape: Omogoča prilagodljivo rekonstruiranje in združevanje podat-
kov.
• ROCit: Paket ROCit nudi prilagodljivo in enostavno evalvacijo metrik
vezanih na prag, poleg tega obsega široko paleto metod za gradnjo in-
tervala zaupanja krivulje ROC in izračun ploščine pod krivuljo ROC.
Paket ponuja tudi različne možnosti za pogosto uporabljene vizuali-
zacije, kot so krivulje ROC, KS graf in graf dviga. Poleg vgrajenih
privzetih grafičnih nastavitev omogoča z ustrezno zagotovljenimi argu-
menti tudi ročne prilagoditve.
• splitstackshape: Družina funkcij concat.split (cSplit) omogoča delitev
podatkov na ločene celice. Paket vključuje tudi funkcije za združevanje
skupin stolpcev in preoblikovanje širokih podatkov, tudi če so podatki
’neuravnoteženi’.
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• stringr: Knjižnica, ki jo lahko opǐsemo kot konsistenten, preprost in
enostaven nabor ovojnic okoli paketa ’stringi’. Vsa imena funkcij,
argumentov in položajev so konsistentna, vse funkcije na enak način
obravnavajo vektorje z manjkajočimi vrednostmi in vektorje dolžine
nič. Izhod ene funkcije je s pomočjo te knjižnice enostavno vnesti na
vhod druge.
• tidyr: Vsebuje orodja za ustvarjanje urejenih podatkov, kjer je vsak
stolpec spremenljivka, vsaka vrstica primer, vsaka celica pa vsebuje
eno vrednost. Knjižnica ’tidyr’ vsebuje orodja za spreminjanje oblike
(pivotiranje) in hierarhije (gnezdenje) podatkov, pretvarjanje globoko
ugnezdenih seznamov v pravokotne podatkovne množice in pridobiva-
nje vrednosti iz stolpcev z nizi. Vključuje tudi orodja za delo z manj-
kajočimi vrednostmi (implicitnimi in eksplicitnimi).
• xlsx: Vsebuje R funkcije za branje/pisanje/oblikovanje Excel datotek.
3.3.1 Metode analize nakupovalne košarice
Analizo izbire turističnih destinacij in atrakcij z uporabo metod analize na-
kupovalne košarice smo razdelili na dva dela. V prvi fazi smo izdelali zapo-
redna pravila z algoritmom SPADE. Zaporedna pravila smo iskali za sloven-
ske turistične atrakcije. Najprej smo obiske vsakega uporabnika označili z
zaporednimi številkami glede na datum, ko je določeno turistično atrakcijo
obiskal. Omejili smo se na splošno iskanje zaporednih pravil, generiranih
iz vseh zapisov, ki smo jih imeli na voljo, v prihodnje pa bi bila možna še
analiza zaporednih pravil tistih turistov, ki na svoji turistični poti zaporedno
obǐsčejo slovenske atrakcije in med obiski le teh ne poročajo o obiskih turi-
stičnih atrakcij iz tujine. Pri izdelavi zaporednih pravil s pomočjo knjižnice
’arulesSequences’ je podatke, urejene naraščajoče po uporabnǐskem imenu in
zaporedni številki obiska, treba zapisati v tekstovno datoteko in nato pre-
brati v formatu košarice. Nad tako oblikovanimi podatki je možno pognati
SPADE algoritem, ki mu je potrebno opredeliti najnižjo podporo. V našem
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primeru je bila minimalna podpora nastavljena na 0,01, saj so nas zanimali
le pogosti zaporedni vzorci.
Povezovalna pravila smo izdelali tako za turistične atrakcije kot tudi za
občine. Pri izdelavi povezovalnih pravil smo turista enačili s kupcem, z izdelki
pa smo glede na specifično analizo enačili tipe atrakcij, turistične atrakcije ali
občine. Med seboj smo primerjali povezovalna pravila, narejena na podlagi
različnih podmnožic podatkov. Podmnožice so opisane v naslednjih točkah:
• Vsi zapisi iz baze podatkov.
• Zapisi, ki so jih turisti objavili pred obiskom zadnje slovenske turistične
atrakcije.
• Zapisi, ki so jih turisti objavili v časovnem obdobju dveh let pred ali
po obisku posamezne slovenske turistične atrakcije.
• Zapisi, ki so jih turisti objavili v časovnem obdobju enega leta pred ali
po obisku posamezne slovenske turistične atrakcije.
• Zapisi, ki so jih turisti objavili v časovnem obdobju šestih mesecev pred
ali po obisku posamezne slovenske turistične atrakcije.
• Zapisi, ki so jih turisti objavili v časovnem obdobju treh mesecev pred
ali po obisku posamezne slovenske turistične atrakcije.
• Zapisi, ki so jih turisti objavili v časovnem obdobju enega meseca pred
ali po obisku posamezne slovenske turistične atrakcije.
Z zajemom različnih časovnih obdobij smo želeli ugotoviti, ali se prefe-
rence turistov skozi čas spreminjajo, s celotnim naborom podatkov pa smo
preverjali, ali je pri turistih moč zaznati generalne preference. Povezovalna
pravila bi lahko generirali še na podlagi drugih podmnožic podatkov, ki bi jih
dobili na podlagi številnih kriterijev, kot so različna časovna obdobja, število
obiskanih turističnih atrakcij v Sloveniji, večkratna vrnitev v Slovenijo ipd.,
vendar smo se nekje morali omejiti.
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Čeprav je bilo izdelanih več tipov povezovalnih pravil, so se za najzani-
miveǰsa izkazala povezovalna pravila na podlagi tipov obiskanih turističnih
atrakcij. Atribut tipi atrakcije (angl. location details) vsebuje enega ali več
tipov atrakcije, ki turistično atrakcijo najbolje opisujejo. Gre za različne
kategorije, v katere bi lahko turistično atrakcijo smiselno uvrstili. Vsi tipi
atrakcij uporabljeni v magistrskem delu so zapisani v dodatku A. Postopka
izdelave povezovalnih pravil sta se ločila v odvisnosti preučevanja občin ali
turističnih atrakcij. Razložimo postopek izdelave povezovalnih pravil.
Vsaka turistična atrakcija je lahko opisana z več tipi, zato smo morali
vsak zapis, ki je vseboval neslovensko turistično atrakcijo z več tipi, ločiti
na toliko zapisov, s kolikor tipi je bila turistična atrakcija označena. Zani-
mali so nas tipi obiskanih turističnih atrakcij iz tujine ter slovenske turistične
atrakcije oziroma občine. Tako smo po tipih ločili le turistične atrakcije iz
tujine. Oblikovali smo novo spremenljivko, ki je vsebovala ime tipa atrakcije
v primeru, da zapis ni bil iz Slovenije, ter ime turistične atrakcije oziroma
občine, če je šlo za zapis o turistični atrakciji iz Slovenije. Podatke o zapisih
smo nato pretvorili v obliko transakcij, nad katero je mogoče pognati algori-
tem Apriori. Pri izdelavi povezovalnih pravil je potrebno določiti parametra
minimalne podpore in minimalnega zaupanja. Zaradi večje preglednosti in
drugačnega števila zapisov za različne turistične atrakcije in občine je smi-
selno opredeliti tudi turistično atrakcijo oziroma občino, ki bo predstavljala
desno stran povezovalnih pravil, torej tisto, za katero ǐsčemo povezovalna
pravila. Za posamezno občino oziroma turistično atrakcijo smo generirali
povezovalna pravila pri različnih vrednostih minimalne podpore. Generirana
pravila smo razvrstili po padajoči vrednosti dviga, primerjali pa smo jih tudi
s pravili razvrščenimi po padajoči vrednosti normaliziranega hi-kvadrata, saj
se pri izračunu teh vrednosti v veliki meri upošteva število transakcij, ki jih
pravilo zajema, generirana pravila pa s tem zajemajo večjo množico ljudi.
Spodnje meje podpore so bile opredeljene na podlagi minimalnega števila
turistov, ki so jih pravila morala vključevati. Tako smo za turistične atrak-
cije in občine, pri katerih smo imeli na razpolago dovolj podatkov, generirali
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pravila s spodnjimi mejami podpore 0,0025, 0,005, 0,01, 0,02, 0,04, 0,06 in
0,1. Zgornja meja je bila seveda omejena s številom zapisov, ki smo jih za po-
samezno občino oziroma turistično atrakcijo imeli na razpolago. Generirana
pravila različnih turističnih atrakcij in občin lahko vsebinsko primerjamo pri
enaki spodnji meji podpore, prav tako pa je zanimiva tudi primerjava pravil
za isto turistično atrakcijo ali občino pri različnih spodnjih mejah podpore,
saj s tem dobimo predstavo o različnih nivojih turistične atrakcije oziroma
občine. Pravila, generirana na podlagi različnih podmnožic podatkov, smo
med seboj primerjali pri enakih spodnjih mejah podpore.
3.3.2 Predhodno obiskani tipi atrakcij
Analiza povprečnega števila predhodnih obiskov turističnih atrakcij določenih
tipov, pred obiskom slovenskih turističnih atrakcij, je temeljila na sopojavi-
tvenih matrikah. Vsaka turistična atrakcija je lahko opisana z več tipi, zato
je potrebno vsak zapis, ki vsebuje turistično atrakcijo z več tipi, ločiti na
toliko zapisov, s kolikor tipi je turistična atrakcija označena, razen v primeru
zapisov slovenskih turističnih atrakcij, ki jih ni treba ločiti na več zapisov.
Zapisom dodamo nov atribut, poimenovan vrednost, ki vsebuje tip atrakcije,
če gre za tujo turistično atrakcijo oziroma ime turistične atrakcije, v primeru,
da gre za slovensko turistično atrakcijo. V sklopu naloge je bila z namenom
analiziranja povprečnega števila obiskanih tipov atrakcij, predstavljenega v
poglavju 4.3.1, izdelana matrika z vrsticami, poimenovanimi po slovenskih
turističnih atrakcijah in stolpci, poimenovanimi po tipih atrakcij. Matrika
najprej vsebuje same ničle, nato pa se polni po naslednjem postopku:
for zapis in zapisi do
if zapis.state == Slovenia then
tipi ← zapisi[zapisi[’username’] == zapis.username and zapisi[’date’]
≤ zapis.date]
for tip in tipi do
matrika[matrika[’atrakcija’] == zapis.vrednost, matrika[’tip’] ==
tip.vrednost] += 1
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end for
end if
end for
Vrstice matrike, ki vsebujejo števila predhodnih obiskov različnih tipov
atrakcij za posamezne turistične atrakcije, normaliziramo glede na število
turistov, ki so obiskali specifično slovensko turistično atrakcijo, po kateri je
poimenovana vrstica matrike. Izdelana matrika omogoča sortiranje po tipih
atrakcij in analiziranje, kako se pri različnih slovenskih turističnih atrakcijah
razlikujejo povprečna števila predhodno obiskanih tipov. Padajoče vrednosti
nam povejo povprečno število turističnih atrakcij, označenih s tipom, po
katerem smo matriko sortirali, ki jih turisti obǐsčejo pred obiskom določene
slovenske turistične atrakcije. Matrika nam zagotavlja bolǰse razumevanje o
povezanosti slovenskih turističnih atrakcij z različnimi tipi atrakcij.
3.3.3 Vpliv tipov atrakcij predhodnih obiskov
Pri analizi vpliva tipov atrakcij predhodnih obiskov smo preverjali verjetnost
obiska turističnih atrakcij in občin na podlagi predhodno obiskanih tipov
atrakcij. Vsak zapis, ki vsebuje turistično atrakcijo z več tipi, je potrebno
predhodno ločiti na več zapisov, razen v primeru zapisov slovenskih turi-
stičnih atrakcij, ki jih ni treba ločiti na več zapisov. Zapisom dodamo nov
atribut, poimenovan vrednost, ki vsebuje tip atrakcije, če gre za tujo turi-
stično atrakcijo oziroma ime turistične atrakcije ali občine, v primeru, da gre
za slovensko turistično atrakcijo. V naslednjem koraku sta bili z namenom
ovrednotenja odvisnosti obiska od predhodnih obiskov, predstavljenim v po-
glavju 4.3.2, izdelani matriki, pri katerih so imena stolpcev označena z imeni
občin v prvem primeru in imeni atrakcij v drugem primeru, imena vrstic pa
vsebujejo različne tipe atrakcij. Matriki pred začetkom vsebujeta same ničle.
Predstavljen postopek polnjenja matrike je opisan za primer matrike, ki smo
jo uporabili pri analizi vpliva predhodno obiskanih tipov na izbiro občin. Pol-
njenje matrike s turističnimi atrakcijami poteka na enak način, le da atribut
občine spremenimo v atribut turistične atrakcije. Polnjenje matrike lahko
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opǐsemo z naslednjo psevdokodo:
for zapis in zapisi do
if zapis.state == Slovenia then
tipi ← zapisi[zapisi[’username’] == zapis.username and zapisi[’date’]
≤ zapis.date]
for tip in tipi do
matrika[matrika[’tip’] == tip.vrednost, matrika[’občina’] == za-
pis.vrednost] += 1
end for
end if
end for
Po končanem postopku vsaka vrstica, poimenovana po tipu atrakcije, vse-
buje števila predhodnih obiskov turističnih atrakcij, označenih s tem tipom,
pred obiskom različnih občin (turističnih atrakcij). Vrstice matrike norma-
liziramo glede na število turistov, ki so obiskali določen tip atrakcije. Če se
je katerikoli par obiskanih občin (turističnih atrakcij) in tipov atrakcij pri
istem turistu ponovil večkrat, smo ga večkrat tudi upoštevali. Preizkusili
smo tudi druge možnosti obtežitve, ki so predstavljene nekoliko nižje. Izde-
lano matriko lahko nato sortiramo po poljubni turistični atrakciji oziroma
občini. Padajoče vrednosti tipov atrakcij nam povejo, kolikšna je verjetnost,
da se bo turist, ki je predhodno že obiskal turistično atrakcijo določenega
tipa, odločil za obisk slovenske turistične atrakcije oziroma občine. Pri ana-
lizi rezultatov je smiselno izločiti tipe atrakcij, za katere imamo na razpolago
zelo malo primerov, saj s tem zagotovimo relevantnost rezultatov. Pri naši
analizi smo upoštevali le tipe atrakcij, ki so se pojavili pri vsaj petdesetih
različnih turistih.
Obiske v matriki lahko utežimo glede na različne kriterije. V našem delu
smo preizkusili štiri različne možnosti obtežitve. Že predstavljen postopek,
ki večkrat obiskane tipe s strani istega turista šteje večkrat. Druga možnost
je, da upoštevamo tipe atrakcij in obiske slovenskih turističnih atrakcij pri
vsakem turistu le enkrat. Možna je tudi obtežitev glede na oceno, s katero
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turist oceni turistično atrakcijo. Pri tem celici v matriki prǐstejemo vrednost
ocene od ena do pet. Kot četrto možnost predlagamo obtežitev na podlagi
datuma obiska. V tem primeru so vrednosti, ki jih prǐstejemo celicam v
matriki, odvisne od časovnega obdobja, ki je preteklo med obiskom turistične
atrakcije določenega tipa in obiskom slovenske turistične atrakcije. Pri tem
so lahko časovne razlike poljubno utežene.
Vrednotenje uspešnosti predlaganega postopka je temeljilo na ugotavlja-
nju povezanosti med slovenskimi turističnimi atrakcijami in tipi, ki so pri
določeni turistični atrakciji v matriki visoko pozicionirani. Slovenske turi-
stične atrakcije smo pri tem označili s tipi, ki jih predlaga spletno mesto
TripAdvisor. Postopek vrednotenja lahko zapǐsemo v naslednjih korakih:
1. Za vsako slovensko turistično atrakcijo izračunaj povprečje rangov ti-
pov, s katerimi je turistična atrakcija označena.
2. Za vsako slovensko turistično atrakcijo opredeli najbolǰsi rang izmed
tipov, s katerimi je turistična atrakcija označena.
3. Izračunaj povprečni rang nad povprečji iz točke 1.
4. Izračunaj povprečni rang nad najbolǰsimi rangi iz točke 2.
5. Primerjaj izračunana ranga s pričakovanim rangom in s tem preveri,
za koliko se je povprečni rang izbolǰsal.
Vrednotenje uspešnosti s krivuljama ROC in PR
Analiza s pomočjo krivulj ROC in PR omogoča vrednotenje uspešnosti iz-
delanega pristopa za preučevanje vpliva tipov atrakcij predhodnih obiskov
na izbiro slovenske turistične atrakcije. Vrednosti v matriki, s stolpci, po-
imenovanimi po slovenskih turističnih atrakcijah in vrsticami, poimenova-
nimi po tipih atrakcij, predstavljajo povezanost predhodno obiskanih tipov
in pozneǰsih obiskov slovenskih turističnih atrakcij. Če matriko uredimo po
padajočih vrednostih določene turistične atrakcije, so vǐsje pozicionirani tipi,
ki so bolj povezani s to turistično atrakcijo.
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Za izdelavo krivulje ROC oziroma krivulje PR je potrebno poznati oznake
pravilnih primerov in zaporedje, po katerem se primeri pridobivajo. V našem
primeru smo za pravilne označili tiste kombinacije parov (tip, turistična
atrakcija), pri katerih je bila turistična atrakcija označena s tipom na portalu
TripAdvisor. Ostale pare smo označili za napačne. Zaporedje pridobivanja
primerov smo opredelili glede na rang, ki ga je tip pri turistični atrakciji
dosegel. Najprej so bili torej upoštevani pari (tip, turistična atrakcija), pri
katerih je bil tip pri turistični atrakciji uvrščen na prvo mesto. Sledili so pari
s tipi uvrščenimi na drugo mesto in tako naprej do parov, pri katerih so bili
tipi pri turističnih atrakcijah uvrščeni na zadnje mesto. Ker smo imeli po-
datke za 919 različnih slovenskih turističnih atrakcij, bi bilo po omenjenem
postopku pridobivanja v vsakem koraku sočasno pridobljenih 919 primerov.
Sklenili smo, da v primeru enakih rangov pri pridobivanju najprej izberemo
tiste pare (tip, turistična atrakcija), pri katerih je turistično atrakcijo obiskalo
več turistov, saj so ti bolj relevantni. Število pojavitev je pri pridobivanju
primerov pogost kriterij, ki so ga med drugim uporabili tudi v članku, v ka-
terem so se ukvarjali s filtriranjem neželene vsebine na podlagi analize v slike
vgrajenih besedilnih informacij [60].
Ker tipi, s katerimi so označene slovenske turistične atrakcije, niso enako-
merno zastopani, smo se v drugi fazi odločili za izdelavo še enega para krivulj
ROC in PR, pri katerem se zastopanost tipov odraža v zaporedju obravnava-
nja primerov. Postopek pridobivanja v tem primeru ni bil rang, na katerega
je bil tip pri določeni turistični atrakciji uvrščen, temveč razmerje med ran-
gom in številom slovenskih turističnih atrakcij, označenih s tem tipom. Pri
pridobivanju parov (tip, turistična atrakcija) smo tako sledili zgledu izračuna
vrednosti po enačbi (3.2), pri čemer je nižja vrednost pomenila večjo rele-
vantnost para in s tem posledično hitreǰse obravnavanje primera. Enačba
favorizira tipe atrakcij z večjim številom pojavitev, kar se pogosto pojavlja
pri iskanju in pridobivanju informacij iz različnih besedil. Namesto tipov
atrakcij se v tovrstnih primerih favorizira besede z večjim številom pojavi-
tev. S tovrstnim primerom so se soočili v študiji [61], v kateri so avtorji s
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krivuljo ROC vrednotili podobnost besedil v vektorskem prostoru.
razmerje(atrakcija, tip atrakcije) =
rang(atrakcija, tip atrakcije)
število(tip atrakcije)
(3.2)
Razlaga simbolov v enačbi (3.2):
• rang(atrakcija, tip atrakcije) predstavlja rang, na katerega je pri tu-
ristični atrakciji uvrščen tip atrakcije,
• število(tip atrakcije) je število slovenskih turističnih atrakcij, ki so na
portalu TripAdvisor označene s tipom tip atrakcije.
Poglavje 4
Analiza
4.1 Analiza relevantnosti podatkov pridoblje-
nih s portala TripAdvisor
Strukturo in pripravo podatkov smo že predstavili v poglavjih 3.1, 3.2 in 3.3.
Analize, predstavljene v nadaljevanju, nam omogočajo bolǰsi vpogled v po-
datke, ki smo jih imeli na voljo. S predstavljenimi podatki ni mogoče dobiti
dejanskih statističnih informacij o turistih, ki obǐsčejo Slovenijo, saj so nam
na voljo le tisti podatki, ki so jih turisti prostovoljno objavili. Na tem mestu
je potrebno poudariti, da veliko turistov informacij o svojih potovanjih ne
objavlja na portalu TripAdvisor in da se lahko populacija, ki obiske objavlja,
razlikuje od splošne. Na razpolago smo imeli velik vzorec objav, iz katerega
bi lahko sklepali o veljavnosti analiz in možnosti posplošitve na večji vzorec,
kljub temu pa smo v nadaljevanju poglavja 4.1 primerjali zapise TripAdvi-
sorja z uradnimi statistikami prihodov turistov, ki so objavljeni na spletni
strani Statističnega urada Republike Slovenije [62]. Tudi v primeru, da se
zapisi, ki so objavljeni na portalu TripAdvisor in smo jih imeli na voljo, ne-
koliko razlikujejo od realnega stanja, je razumevanje le-teh pomembno tudi
iz vidika ustvarjanja povpraševanja.
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4.1.1 Turistične atrakcije, občine in statistične regije z
največjim številom zapisov
Zanimalo nas je, katere turistične atrakcije, občine in statistične regije so
najbolj obiskane. Deset turističnih atrakcij z največ obiski je prikazanih v
tabeli 4.1, deset občin z največ obiski je prikazanih v tabeli 4.2, najbolj
obiskane statistične regije pa so prikazane v tabeli 4.3. Poleg števila zapisov
je v tabelah 4.2 in 4.3 podano še število uporabnikov portala TripAdvisor,
ki so določeno občino ali statistično regijo obiskali.
ime turistične atrakcije število zapisov
staro mestno jedro Ljubljane 5208
Blejsko jezero 4637
Ljubljanski grad 4057
Postojnska jama 3767
soteska Vintgar 3479
Blejski grad 3073
Tromostovje 2628
Predjamski grad 2546
Blejski otok 2017
Zmajski most 1783
Tabela 4.1: Najpogosteje obiskane turistične atrakcije.
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ime občine število zapisov število uporabnikov
Ljubljana 27576 10239
Bled 11709 6685
Postojna 6507 4438
Gorje 3659 3409
Piran 3487 2057
Bohinj 2745 1967
Kranjska Gora 1443 887
Divača 1443 1337
Kobarid 1430 919
Maribor 1241 654
Tabela 4.2: Najpogosteje obiskane občine.
ime statistične regije število zapisov število uporabnikov
osrednjeslovenska 28273 10500
gorenjska 20612 9628
primorsko-notranjska 6842 4623
obalno-kraška 6554 3980
gorǐska 3938 2425
podravska 1888 1022
savinjska 1421 1008
jugovzhodna 664 590
pomurska 331 257
posavska 122 104
Tabela 4.3: Najpogosteje obiskane statistične regije.
Pričakovano imamo na razpolago največ zapisov o glavnem mestu in tu-
rističnih atrakcijah v občini Ljubljana. Poleg tega so med desetimi najbolj
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obiskanimi turističnimi atrakcijami še tri atrakcije iz občine Bled, dve turi-
stični atrakciji iz občine Postojna in Soteska Vintgar, ki se nahaja v občini
Gorje. Omenjene štiri občine so tudi najbolj obiskane. Le nekaj manj zapi-
sov od občine Gorje imamo na voljo za obmorsko občino Piran. Zanimiva je
tudi primerjava med številom zapisov o določeni občini in številom turistov,
ki to občino obǐsčejo. Turist, ki obǐsče občino Ljubljana, se tam v povprečju
odloči za ogled 2,69 turistične atrakcije, turist, ki se odloči za obisk občine
Gorje, pa si tam v povprečju ogleda le 1,07 turistične atrakcije. Čeprav je
razlika v povprečnem številu obiskov turističnih atrakcij v občinah Ljubljana
in Gorje velika, vemo, da je v Ljubljani veliko raznovrstnih turističnih atrak-
cij, v občini Gorje pa je zelo znana le soteska Vintgar. Razlika v povprečnem
številu obiskov tako nakazuje na relevantnost podatkov. V splošnem vidimo,
da so občine skoraj enako razporejene po padajočem številu zapisov in pa-
dajočem številu turistov. Edina izjema je občina Kranjska Gora, ki je po
številu zapisov na sedmem mestu, po številu turistov pa na devetem, za
občinama Divača in Kobarid. V Kranjski Gori se turisti navadno odločijo za
obisk več turističnih atrakcij kot v teh dveh občinah.
Najpogosteje obiskane občine iz zapisov portala TripAdvisor smo primer-
jali s številom prihodov turistov v posamezno občino v letu 2019. Podatke
smo dobili iz spletne strani Statističnega urada Republike Slovenija. De-
set občin z največjim številom prihodov turistov v letu 2019 je prikazanih
v tabeli 4.4. Iz tabele je razvidno, da se med prvimi desetimi občinami po-
novi kar sedem od desetih občin, za katere smo imeli na razpolago največ
zapisov. Med desetimi občinami z največjim številom prihodov ni občin
Postojna, Gorje in Kobarid. Turisti si turistične atrakcije v teh občinah naj-
verjetneje pridejo ogledat od drugje. Za občino Gorje je značilna le ena večja
turistična atrakcija, soteska Vintgar, za občino Postojna pa turistični atrak-
ciji Postojnska jama in Predjamski grad. Med prvimi desetimi občinami po
številu prihodov namesto njih opazimo občine Brežice, Moravske Toplice in
Izola. Dve izmed treh občin se navezujeta na terme, v občini Brežice so to
Terme Čatež, v občini Moravske Toplice pa Moravske Toplice, o katerih se
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na portalu TripAdvisor morda nekoliko manj poroča, saj ne gre za tipično
turistično atrakcijo.
ime občine število prihodov
Ljubljana 1127904
Piran 620495
Bled 509247
Kranjska Gora 325955
Bohinj 271692
Maribor 217817
Brežice 202470
Bovec 188514
Moravske Toplice 171930
Izola 148173
Tabela 4.4: Občine z največjim številom prihodov v letu 2019.
Prihodov nikakor ne moremo enačiti z obiskom turistične atrakcije v po-
samezni občini, saj lahko turist iz nastanitve v eni izmed občin še vedno
obǐsče večino, ali pa kar vse turistične atrakcije. To še v večji meri pride do
izraza pri majhnih državah, kot je na primer Slovenija.
Pri delitvi zapisov glede na statistično regijo imamo največ zapisov o tu-
rističnih atrakcijah osrednjeslovenske in gorenjske regije, ki jima sledita regiji
na jugozahodu Slovenije, in sicer primorsko-notranjska in obalno-kraška. V
splošnem lahko opazimo, da je večina zapisov, ki jih imamo na razpolago,
iz zahodnega dela Slovenije, saj so med najnižje uvrščenimi statističnimi
regijami po številu zapisov posavska, pomurska, jugovzhodna, savinjska in
podravska, koroške statistične regije pa sploh ni med desetimi najbolj obi-
skanimi. Statistične regije so enako razvrščene po padajočem številu zapisov
in padajočem številu turistov. V povprečju turisti iz naših podatkov obǐsčejo
2,85 slovenske turistične atrakcije. Tudi tu pri primerjavi s statističnimi po-
datki o številu prihodov, glede na vrsto turističnih občin, opazimo določeno
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ujemanje. Iz tabele 4.5 opazimo, da imajo gorske občine večje število priho-
dov kot obmorske in zdravilǐske občine, pa tudi kot ostale občine, pod katere
spada veliko občin iz severovzhodnega in vzhodnega dela Slovenije.
vrsta občin število prihodov
gorske občine 1877798
Ljubljana 1127904
zdravilǐske občine 1010146
obmorske občine 955789
mestne občine 737946
ostale občine 519990
Tabela 4.5: Vrste turističnih občin z največjim številom prihodov v letu
2019.
4.1.2 Povprečno število ogledov v Sloveniji pri različnih
slovenskih turističnih atrakcijah
Želeli smo preveriti, ali je za določene slovenske turistične atrakcije značilno
večje število obiskov preostalih slovenskih turističnih atrakcij v Sloveniji kot
za druge. Da bi zagotovili relevantnost podatkov, smo analizirali le turi-
stične atrakcije, ki jih je obiskalo vsaj petdeset turistov. Z analizo smo želeli
potrditi domnevo, da je za manj poznane turistične atrakcije v Ljubljani, za-
radi bližine številnih drugih turističnih atrakcij, značilno večje število obiskov
drugih slovenskih turističnih atrakcij, kot na primer za turistične atrakcije,
ki so bolj specifične in katerih obiski niso tako zanimivi za objavo na portalu
TripAdvisor. Izdelali smo grafični prikaz, kjer smo na abscisno os postavili
slovenske turistične atrakcije, na ordinatno os pa povprečno število preostalih
obiskanih turističnih atrakcij v Sloveniji. Iz slike 4.1 je razvidno, da imajo
najvǐsja povprečna števila obiskov turističnih atrakcij v Sloveniji, atrakcije
iz centra Ljubljane. Šest izmed sedmih turističnih atrakcij z najvǐsjim pov-
prečjem sodi v sam center mesta, na prvem mestu izmed vseh turističnih
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atrakcij pa je z 58,39 ogleda drugih slovenskih turističnih atrakcij, Haupt-
manova hǐsa, ki se nahaja na robu Prešernovega trga. Omenjena turistična
atrakcija ima vrednost mediane števila obiskov slovenskih turističnih atrakcij
23, pri vseh slovenskih turističnih atrakcijah skupaj pa je mediana preostalih
obiskov slovenskih turističnih atrakcij le 3. Poleg Hauptmanove hǐse imajo
najvǐsja povprečja še Uršulinska cerkev svete Trojice, Kongresni trg, Cankar-
jevo nabrežje, knjižnica NUK, pokopalǐsče Žale in Robbov vodnjak. Razlog
za visoko povprečje teh turističnih atrakcij, z izjemo Žal, lahko pripǐsemo
velikemu številu različnih turističnih atrakcij v centru mesta. Kot smo opa-
zili že v poglavju 4.1.1, turisti pogosto obǐsčejo več ljubljanskih turističnih
atrakcij, poleg tega pa iz rezultatov lahko sklepamo, da v primeru obiska
nekoliko manj znanih turističnih atrakcij v centru mesta, na primer takih,
ki so z velikim povprečnim številom obiskanih turističnih atrakcij v Sloveniji
prikazane v grafu, turisti obǐsčejo tudi najpomembneǰse, kot so Ljubljanski
grad, Tromostovje, Zmajski most, staro mestno jedro Ljubljane ipd. V na-
sprotni smeri pa ob obisku pomembneǰsih turističnih atrakcij v Ljubljani ni
nujno, da turisti obǐsejo tudi manj pomembne turistične atrakcije v sredǐsču
mesta.
Med turističnimi atrakcijami z najnižjim povprečjem obiskanih sloven-
skih turističnih atrakcij opazimo štiri terme, velnes in vodni park. Glede
na to, da imamo med vsemi turističnimi atrakcijami, ki jih je obiskalo več
kot petdeset turistov, le štiri različne terme, lahko sklepamo, da so terme
specifična turistična atrakcija, ki jo obǐsčejo turisti s točno določenim ciljem.
Nizke vrednosti povprečnih števil obiskanih slovenskih turističnih atrakcij pri
različnih termah nam potrdijo tudi domnevo, zakaj imamo manj poročanj iz
severovzhodnega in vzhodnega dela Slovenije. Turisti se ob obisku term v
večini ne odločajo za obisk velikega števila drugih turističnih atrakcij. Med
turističnimi atrakcijami z najnižjim povprečjem opazimo tudi dva igralna sa-
lona. Med vsemi turističnimi atrakcijami imamo sicer tri igralne salone, ven-
dar lahko rečemo, da Grand Casino Portorož, ki na grafu ni prikazan, ravno
tako spada med turistične atrakcije z nižjim povprečjem, saj ga obǐsčejo tu-
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Slika 4.1: Povprečno število obiskanih slovenskih turističnih atrakcij.
risti, ki v povprečju obǐsčejo le 4,52 slovenske turistične atrakcije. Ponovno
lahko sklepamo, da gre za skupino turističnih atrakcij, ki jo obǐsčejo ljudje
s točno določenim ciljem. Med turističnimi atrakcijami z nižjim povprečjem
je z 3,00 povprečnega ogleda slovenskih turističnih atrakcij tudi Železnǐska
postaja Nova Gorica. Nizko vrednost lahko pripǐsemo dejstvu, da gre za turi-
stično atrakcijo, ki omogoča prehod iz ene države v drugo, poleg tega pa leži
zelo blizu meje. O omenjeni turistični atrakciji poročajo predvsem tranzitni
turisti, ki potujejo z vlakom in je tako železnǐska postaja pravzaprav edina
turistična atrakcija v Sloveniji, ob kateri se ustavijo.
4.1.3 Prihodi v občine in statistične regije
Preverili smo tudi tipična zaporedja objav turistov, torej kako prehajajo med
turističnimi atrakcijami posameznih občin in statističnih regij v Sloveniji ter
prihode iz tujih držav. Prikaz deležev prihodov v štiri izmed občin, za katere
smo imeli največ zapisov, je viden na sliki 4.2.
Iz grafov je možno razbrati, da se turisti največkrat odločijo za obisk še
ene turistične atrakcije v isti občini. Ta lastnost je še posebej očitna za občino
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Slika 4.2: Prihodi v občine.
Ljubljana, saj turisti atrakcijo v tej občini v skoraj 75 % primerov obǐsčejo
ravno po obisku druge turistične atrakcije v Ljubljani. Podatek je skladen z
dosedanjimi ugotovitvami. V Ljubljani je namreč največ turističnih atrakcij v
neposredni bližini, tako se turisti posledično odločajo za obisk več turističnih
atrakcij. Občina Gorje je edina izmed predstavljenih občin, pri kateri največji
delež prihodov ni iz iste občine. Predpostavljamo, da je glavni razlog v
tem, da ima omenjena občina le eno zelo obiskano turistično atrakcijo, in
sicer sotesko Vintgar. Največji delež prihodov v občino Gorje je zabeležen iz
občine Bled, ki je njena sosednja občina in ima kar nekaj turističnih atrakcij
različnih tipov. Zanimiva je tudi porazdelitev prihodov v občino Bohinj.
Čeprav imamo v podatkih občutno največ zapisov za turistične atrakcije iz
občine Ljubljana, je prihod iz ene izmed turističnih atrakcij te občine, v
občino Bohinj, šele na četrtem mestu. To opažanje lahko pripisujemo bližini
občin Bled in Gorje, ki sta po deležu prihodov v občino Bohinj na drugem in
tretjem mestu. Če turist prvič obǐsče neko področje, seveda želi obiskati čim
več turističnih atrakcij na svoji poti, zato lahko obiski sosednjih občin služijo
kot potrditev relevantnosti podatkov TripAdvisorja. Ker za vse občine in
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države nismo imeli na razpolago enakega števila zapisov, je Ljubljana, za
katero smo imeli največ zapisov, glede na delež prihodov povsem logično
v samem vrhu pri večini občin. Ob upoštevanju dejstva različnega števila
objav iz posameznih občin, grafi kažejo na povezanost sosednjih občin in
relevantnost podatkov.
Podobno grafično predstavitev smo naredili še za štiri izmed statističnih
regij, za katere smo imeli največ zapisov. Grafi so prikazani na sliki 4.3. Obisk
turistične atrakcije, ki pripada isti statistični regiji kot predhodno obiskana
turistična atrakcija, je najbolj značilen pri osrednjeslovenski in gorenjski re-
giji. Za obisk turističnih atrakcij v obalno-kraški in gorǐski statistični regiji
se odloči veliko turistov, ki so pred tem obiskali neko turistično atrakcijo v
Italiji, kar je razumljivo glede na to, da omenjeni regiji delita mejo z Italijo.
Ponovno je potrebno poudariti, da za vse statistične regije in države nismo
imeli enakega števila zapisov, zato se pri vrhu pojavljajo podobne države in
statistične regije, vendar v drugačnem vrstnem redu, ki pa se sklada z bližino
držav oziroma statističnih regij.
Slika 4.3: Prihodi v statistične regije.
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4.1.4 Poti med slovenskimi turističnimi atrakcijami
Pri analizi poti smo skušali ugotoviti, ali uporabljeni podatki dajo vsebinsko
smiselne rezultate. Za pot smo upoštevali zaporedje turističnih atrakcij, ki
jih je obiskal isti turist, pri čemer je med dvema zaporednima objavama
preteklo največ sedem dni. Obiska turističnih atrakcij v tem obdobju še
lahko smatramo kot neposredno povezana, če med zapisoma preteče več kot
en teden, pa bi težko sklepali na njuno medsebojno odvisnost. Prvotno smo
generirali vse take poti, ker pa se je velika večina poti zaradi različnih dolžin
razlikovala, smo jih zaradi želje po večjem številu enakih turističnih poti
razdelili na poti kraǰsih dolžin, ki smo jih lažje primerjali med sabo.
Najprej smo preverili, med katerima dvema turističnima atrakcijama je
največ prehodov. Pri tem smo ločili poti glede na zaporedje prehodov. Naj-
pogosteǰse poti med dvema turističnima atrakcijama, po katerih je šlo vsaj
tristo turistov, so prikazane v tabeli 4.6.
Pot med Blejskim jezerom in sotesko Vintgar je veliko bolj pogosta od
obiska turističnih atrakcij v obratnem vrstnem redu, kar je pričakovano glede
na to, da turistična občina Bled beleži veliko večje število prihodov kot občina
Gorje. Tako turisti najprej objavljajo iz bližnjih turističnih atrakcij, nato pa
obǐsčejo še sotesko Vintgar v občini Gorje. Prav tako je bolj pogost obisk
Blejskega gradu po Blejskem jezeru in Predjamskega gradu za Postojnsko
jamo. V splošnem vidimo, da so v okolici občine Bled bolj pogoste poti,
ki se začnejo z obiskom Blejskega jezera in nadaljujejo z obiskom ene od
bližnjih turističnih atrakcij. V občini Ljubljana se dve izmed najpogosteǰsih
poti začneta z ogledom starega mestnega jedra in nadaljujeta ali z obiskom
Ljubljanskega gradu ali z obiskom Tromostovja.
Pregledali smo tudi značilne poti treh zaporednih slovenskih turističnih
atrakcij. Najpogosteǰse take poti, po katerih je šlo vsaj petdeset turistov, so
prikazane v tabeli 4.7. Iz tabele je ponovno razvidno, da turisti svojo pot
ogledov znamenitosti v okolici Bleda najraje začnejo z ogledom Blejskega
jezera, v Ljubljani pa z obiskom starega mestnega jedra, čemur sledita obisk
Tromostovja in Prešernovega trga, ki sta v neposredni bližini.
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pot število turistov
Postojnska jama → Predjamski grad 1161
Blejsko jezero → soteska Vintgar 971
Blejsko jezero → Blejski grad 690
staro mestno jedro Ljubljane → Tromostovje 654
staro mestno jedro Ljubljane → Ljubljanski grad 545
Blejsko jezero → Blejski otok 541
Blejski otok → Blejski grad 439
Predjamski grad → Postojnska jama 415
soteska Vintgar → Blejsko jezero 363
soteska Vintgar → Blejski grad 346
Ljubljanski grad → staro mestno jedro Ljubljane 310
Blejski grad → Blejsko jezero 309
staro mestno jedro Ljubljane → Prešernov trg 308
Tabela 4.6: Najpogosteǰse turistične poti med dvema turističnima atrakci-
jama.
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pot število turistov
Blejsko jezero → Blejski otok → Blejski grad 190
Blejsko jezero → soteska Vintgar → Blejski grad 169
Blejsko jezero → soteska Vintgar → Blejski otok 154
staro mestno jedro Ljubljane→ Prešernov trg→ Tro-
mostovje
126
staro mestno jedro Ljubljane → Tromostovje →
Prešernov trg
123
soteska Vintgar → Blejski otok → Blejski grad 106
staro mestno jedro Ljubljane → Ljubljanski grad →
Tromostovje
80
Blejsko jezero → Blejski grad → Blejski otok 77
staro mestno jedro Ljubljane → Tromostovje → Lju-
bljanski grad
74
staro mestno jedro Ljubljane → Tromostovje →
Zmajski most
73
Blejski grad → Blejsko jezero → Blejski otok 51
Postojnska jama→ Predjamski grad→ Blejsko jezero 51
Ljubljanski grad → Tromostovje → Zmajski most 50
Tabela 4.7: Najpogosteǰse turistične poti med tremi turističnimi atrakci-
jami.
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pot število turistov
Blejsko jezero → soteska Vintgar → Blejski otok →
Blejski grad
80
Blejsko jezero → soteska Vintgar → Blejski grad →
Blejski otok
30
staro mestno jedro Ljubljane→ Prešernov trg→ Tro-
mostovje → Stolnica svetega Nikolaja
27
staro mestno jedro Ljubljane→ Prešernov trg→ Tro-
mostovje → kanal reke Ljubljanice
26
staro mestno jedro Ljubljane → Tromostovje →
Prešernov trg → kanal reke Ljubljanice
26
Blejsko jezero→ Blejski otok→ Blejski grad→ cerkev
Marijinega vnebovzetja
25
staro mestno jedro Ljubljane → Ljubljanski grad →
Tromostovje → Zmajski most
25
staro mestno jedro Ljubljane → Tromostovje →
Prešernov trg → Stolnica svetega Nikolaja
24
Tabela 4.8: Najpogosteǰse turistične poti med štirimi turističnimi atrakci-
jami.
Podoben pregled smo naredili še za poti štirih zaporednih turističnih
atrakcij. Najpogosteje ponavljajoče poti med vsaj štirimi slovenskimi turi-
stičnimi atrakcijami lahko vidimo v tabeli 4.8. Še enkrat je mogoče potrditi,
da turisti v občini Bled največkrat začnejo svoje oglede z ogledom jezera, v
Ljubljani pa z ogledom starega mestnega jedra, čemur sledijo obiski bližnjih
turističnih atrakcij. Pot, ki se začne z ogledom Blejskega jezera in se nada-
ljuje z ogledi Soteske Vintgar, Blejskega otoka in Blejskega gradu, je naredilo
kar 80 turistov, kar to pot uvršča tudi pred številne poti treh zaporednih tu-
rističnih atrakcij, ki so prikazane v tabeli 4.7. Pot bi bila po številu turistov
na sedmem mestu med potmi treh zaporednih turističnih atrakcij.
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Analiza poti med slovenskimi turističnimi atrakcijami kaže na to, da z
uporabo podatkov portala TripAdvisor dobimo smiselne rezultate. Pri tem je
treba izpostaviti tudi logičnost vrstnega reda obiskov v večjem delu primerov,
pri čemer moramo upoštevati, da poročanje ni vedno nujno usklajeno. Turist
lahko o turističnih atrakcijah, ki se nahajajo v neposredni bližini, poroča v
drugačnem vrstnem redu, kot jih je dejansko obiskal. V nadaljevanju našega
dela zato ni poudarka na vrstnem redu obiskov, temveč na skupaj obiskanih
turističnih atrakcijah.
4.2 Analiza z uporabo metod analize naku-
povalne košarice
Metode analize nakupovalne košarice se navadno uporabljajo za iskanje sku-
pin izdelkov, ki so bili kupljeni skupaj ali v nekem določenem zaporedju. V
našem primeru smo metode uporabili na turističnih podatkih, pri čemer smo
pri različnih analizah vsako turistično atrakcijo, občino ali statistično regijo
obravnavali kot izdelek, turista pa kot kupca. Tako se pojem skupaj kuplje-
nih izdelkov prevede na turistične atrakcije, občine ali statistične regije, ki
jih obǐsče isti turist.
4.2.1 Zaporedna pravila
Želeli smo izvedeti, kako obisk določene slovenske turistične atrakcije vpliva
na kasneǰso izbiro druge, prav tako slovenske turistične atrakcije. Z za-
porednimi pravili smo analizirali vzorce, ki se pri turistih ponavljajo med
obiskom Slovenije. Točen postopek izdelave zaporednih pravil je opisan v
poglavju 3.3.1. V tabeli 4.9 so prikazana najpogosteǰsa zaporedja obiskov
slovenskih turističnih atrakcij in pripadajoči deleži turistov, ki so pri obisku
Slovenije sledili tem zaporedjem.
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zaporedje podpora zaupanje
Blejsko jezero → Blejski grad 0,0526 0,296
Postojnska jama → Predjamski grad 0,0496 0,343
Blejsko jezero → soteska Vintgar 0,0480 0,270
Blejsko jezero → Blejski otok 0,0395 0,222
staro mestno jedro Ljubljane → Zmajski most 0,0327 0,163
staro mestno jedro Ljubljane → Prešernov trg 0,0284 0,141
Tromostovje → Ljubljanski grad 0,0284 0,279
soteska Vintgar → Blejski grad 0,0244 0,184
Ljubljanski grad → Zmajski most 0,0234 0,149
Blejski otok → Blejski grad 0,0217 0,278
soteska Vintgar → Blejsko jezero 0,0213 0,160
Blejsko jezero → Postojnska jama 0,0209 0,118
Tabela 4.9: Zaporedna pravila z najvǐsjo podporo.
V raziskavi [63] so avtorji ugotovili, da je zaporedje pri bližnjih turističnih
atrakcijah manj pomembno, čeprav se lahko zgodi, da gre za posledico or-
ganiziranih itinerarjev, ki sledijo nekemu določenemu vrstnemu redu. Med
zaporednimi pravili z najvǐsjo podporo opazimo, da večina pravil vključuje
turistične atrakcije, ki so si po lokaciji relativno blizu. V več kot 5 % prime-
rov se turisti, ki objavljajo na portalu TripAdvisor, med obiskom slovenskih
turističnih atrakcij odločijo za obisk Blejskega jezera, kasneje pa še za ogled
Blejskega gradu. Turistični atrakciji sta tako rekoč skupaj, zato to pravilo
ni presenetljivo. Skoraj v 5 % vseh primerov, ki smo jih imeli na razpolago,
se je turist med obiskom slovenskih turističnih atrakcij odločil za obisk Po-
stojnske jame, ki mu je kasneje sledil še obisk Predjamskega gradu. Opazimo
lahko tudi, da se malo manj kot 5 % turistov, ki obiske turističnih atrakcij
objavljajo na portalu TripAdvisor, odloči za obisk Blejskega jezera, ki mu v
prihodnosti sledi še ogled soteske Vintgar. Po obisku starega mestnega je-
dra Ljubljane se v padajočem vrstnem redu največ turistov kasneje odloči za
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obisk Zmajskega mostu, Prešernovega trga, Ljubljanskega gradu, Postojnske
jame, Tromostovja in parka Tivoli. V tabelo smo zaradi preglednosti vključili
le dvanajst pravil z najvǐsjo podporo. Rezultati so v določeni meri podobni
najpogosteǰsim potem, predstavljenim v poglavju 4.1.4. Najbolj zanimivo
pravilo iz tabele je obisk Postojnske jame za obiskom Blejskega jezera, saj
turistični atrakciji ne ležita v geografski bližini. Treba je poudariti, da je bilo
pri najpogosteǰsih poteh nujno takoǰsnje zaporedje obiskov dveh turističnih
atrakcij, pri zaporednih pravilih pa lahko obisk določene turistične atrakcije
sledi kadarkoli v prihodnosti. Povedano z drugimi besedami, turist si lahko
med dvema obiskoma ogleda še druge turistične atrakcije. Zaradi manǰse
pomembnosti zaporedja bližnjih turističnih atrakcij smo se v nadaljevanju
odločili, da uporabimo metodo analize nakupovalne košarice v smislu skupaj
obiskanih turističnih atrakcij.
4.2.2 Povezovalna pravila
Izdelavo povezovalnih pravil smo razdelili na dva sklopa. Ločeno smo obrav-
navali slovenske turistične atrakcije in občine. Povezovalna pravila smo iz-
delali na podlagi različnih atributov, za najbolj zanimivega pa se je izkazal
atribut tipov obiskanih turističnih atrakcij. Pri vrednotenju povezovalnih
pravil smo iskali tista z visoko vrednostjo dviga in visoko vrednostjo zaupa-
nja. Postopek izdelave povezovalnih pravil je predstavljen v poglavju 3.3.1.
Občine
Povezovalna pravila smo zaradi omejene količine podatkov izdelali za občine
z največjim številom obiskov. Med deset občin, za katere smo imeli največ
zapisov, spadajo Ljubljana, Bled, Postojna, Gorje, Piran, Bohinj, Kranjska
Gora, Divača, Kobarid in Maribor. Z izdelavo pravil le za občine z velikim
številom zapisov smo želeli zagotoviti relevantnost rezultatov.
Za vsako izmed občin, za katere smo imeli na razpolago največ podatkov,
smo generirali povezovalna pravila na podlagi različnih podmnožic, predsta-
vljenih v poglavju 3.3.1. Izkazalo se je, da imajo povezovalna pravila v pov-
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prečju najnižjo vrednost dviga, ko jih generiramo na množici objav, ki so jih
turisti objavili pred obiskom posamezne slovenske turistične atrakcije. Ne-
koliko vǐsjo povprečno vrednost dviga imajo povezovalna pravila v primeru,
da jih generiramo na podlagi vseh zapisov. Povprečno vrednost dviga lahko
še izbolǰsamo z izbiro le tistih zapisov, ki so jih turisti objavili v različnih
časovnih obdobjih pred in po obisku slovenske turistične atrakcije. Časovna
obdobja si od najslabšega do najbolǰsega, glede na povprečno vrednost dviga
pri generiranih pravilih na podlagi množice zapisov iz teh obdobij, sledijo v
naslednjem vrstnem redu. Najslabše je časovno obdobje enega meseca pred
ali po obisku posamezne slovenske turistične atrakcije. Povezovalna pravila,
generirana nad zapisi tega obdobja, imajo vseeno vǐsjo povprečno vrednost
dviga kot pri generiranju na podlagi vseh zapisov, vendar slabšo od vseh
drugih analiziranih časovnih obdobij. Bolǰsi sta obdobji dveh in enega leta
pred ali po obisku slovenske turistične atrakcije, ki se med seboj ne razliku-
jeta veliko, najbolǰsi pa sta obdobji treh in šestih mesecev pred ali po obisku
slovenske turistične atrakcije, pri čemer je obdobje šestih mesecev še nekoliko
bolǰse. Povprečne vrednosti dvigov smo primerjali pri enaki minimalni pod-
pori. Preverili smo še, kakšna bi bila povprečna vrednost dviga povezovalnih
pravil, generiranih na podlagi enakega števila naključno izbranih zapisov,
kot smo jih imeli pri pravilih, generiranih na podlagi zapisov, ki so jih turisti
objavili v časovnem obdobju šestih mesecev pred ali po obisku posamezne
slovenske turistične atrakcije. Izkazalo se je, da imajo generirana povezo-
valna pravila na podlagi naključno izbranih zapisov precej slabšo povprečno
vrednost dviga.
V nadaljevanju so za občine predstavljena povezovalna pravila z najvǐsjo
vrednostjo dviga na podlagi zapisov, ki so jih turisti objavili v časovnem
obdobju šestih mesecev pred ali po obisku posamezne slovenske turistične
atrakcije, saj so imela ta povezovalna pravila v povprečju najvǐsjo vrednost
dviga. Povezovalna pravila smo generirali pri različnih minimalnih podpo-
rah. Poleg pravil z najvǐsjim dvigom smo analizirali še pravila z najvǐsjo
vrednostjo normaliziranega hi-kvadrata. V tem poglavju podrobno predsta-
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vimo pridobljena povezovalna pravila pri minimalni podpori 0,005. Pravila
pri drugih minimalnih podporah, pa tudi pravila z najvǐsjo vrednostjo hi-
kvadrata so vidna v dodatku B.
V tabeli 4.10 so predstavljena povezovalna pravila z najvǐsjo vrednostjo
dviga za vsako izmed desetih najbolj obiskanih občin, generirana pri mini-
malni podpori 0,005. Tipi atrakcij na levi strani povezovalnih pravil se med
posameznimi občinami precej razlikujejo. Vsako izmed pravil z najvǐsjim
dvigom, generiranih za različne občine, vsebuje vsaj en tip atrakcij, ki je za
občino zelo značilen. Pri občini Bled sta zelo tipična kar dva, in sicer tipa
vodna telesa in igralno-zabavǐsčni centri. V tej občini je ena izmed najbolj
obiskanih znamenitosti Blejsko jezero, druga najbolj obiskana slovenska tu-
ristična atrakcija, glede na naše podatke. Tip igralno-zabavǐsčni centri, ki
ga še najdemo v povezovalnem pravilu za blejsko občino, se lahko nanaša
na priljubljen blejski igralni salon. Pri občini Bohinj je glede na Bohinjsko
jezero in Triglavski narodni park v pravilu logična povezava z aktivnostmi
na prostem. Pri občinah Divača in Postojna lahko opazimo tip votline in
jame. V občini Divača se nahajajo Škocjanske jame, v občini Postojna pa
Postojnska jama. V povezovalnem pravilu za občino Divača opazimo še tip
slapovi, in čeprav v občini nimajo nobenega večjega slapu, lahko sklepamo,
da se tip navezuje na ogled Škocjanskih jam, v katerih se manǰsi slap izliva
v jezero. V primeru, da turist obǐsče turistične atrakcije s tipi votline in
jame, ogledi in slapovi, si bo v 12,9 % primerov ogledal tudi neko turistično
atrakcijo v občini Divača. Glede na število turistov, ki to občino obǐsčejo, je
ta verjetnost kar velika. Del občine Gorje je tudi kolesarska pot Radovna, ki
se nahaja v Triglavskem narodnem parku. To pojasnjuje tip kolesarske ture,
ki se pri različnih minimalnih podporah pojavlja v povezovalnem pravilu za
to občino, seveda pa je glavna turistična atrakcija te občine soteska Vint-
gar, zato tudi tip narava in parki ni presenetljiv. V povezovalnem pravilu
za občino Kobarid zasledimo tip zgodovinske znamenitosti, ki se navezuje
na najbolj priljubljeno znamenitost te občine, muzej prve svetovne vojne,
za katerega imamo 343 zapisov in je na dvaintridesetem mestu najbolj obi-
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skanih turističnih atrakcij. Občini Kobarid in Kranjska Gora, ki ležita v
severozahodnem delu Slovenije, na območju Julijskih Alp, imata v povezo-
valnih pravilih tip gore. Občina Ljubljana zajema širok spekter raznolikih
turističnih atrakcij, zato ima povezovalno pravilo za to občino pričakovano
nižji dvig od ostalih. Pri povezovalnem pravilu za občino Ljubljana so tipi
atrakcij delno povezani z znamenitostmi, ki jih je možno najti v sredǐsču me-
sta. V povezovalnem pravilu opazimo tip mostovi. Med najbolj obiskanimi
slovenskimi turističnimi atrakcijami je Tromostovje na sedmem mestu, Zmaj-
ski most na desetem mestu, Mesarski most pa na enaindvajsetem mestu. Vsi
trije se nahajajo v sredǐsču Ljubljane. Vemo, da se v sredǐsču nahaja tržnica,
ki pojasnjuje prisotnost tipov ulični trgi in kmetijske tržnice. Zelo splošni so
tipi atrakcij v povezovalnem pravilu za občino Maribor, kar ni presenetljivo
glede na širok spekter turističnih atrakcij, ki jih ta občina zajema. Med tipi
atrakcij v povezovalnem pravilu za občino Piran opazimo tipa akvariji in
plaže, ki se pri drugih občinah nista pojavila. Oba sta zelo značilna za to
občino, saj vemo, da se v Piranu nahaja akvarij, povezava s plažami pa je
samoumevna.
pravilo zaupanje
dodana
vrednost dvig
{vodna telesa, igralno-zabavǐsčni centri,
izleti v območja divjih živali} → Bled
0,633 0,363 2,346
{geološke formacije, drugo, aktivnosti na
prostem} → Bohinj
0,156 0,077 1,968
{votline in jame, ogledi, slapovi} →
Divača
0,129 0,075 2,387
{kolesarske ture, narava in parki, zasebni
ogledi} → Gorje
0,281 0,144 2,045
{zgodovinske znamenitosti, gore, območja
narave in divjih živali} → Kobarid
0,071 0,036 1,966
{gore} → Kranjska Gora 0,084 0,049 2,358
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{mostovi, kmetijske tržnice, ulični trgi,
ogledi} → Ljubljana
0,848 0,435 2,052
{gradovi, muzeji, soseske, sakralna in ver-
ska mesta} → Maribor
0,054 0,028 2,065
{akvariji, plaže, geološke formacije} → Pi-
ran
0,216 0,135 2,649
{votline in jame, zgodovinske znamenito-
sti, drugo, slapovi} → Postojna
0,461 0,282 2,575
Tabela 4.10: Povezovalna pravila pri minimalni podpori 0,005.
Iz pridobljenih rezultatov je razvidno, da so generirana povezovalna pra-
vila pri različnih minimalnih podporah smiselna in nakazujejo na logično
povezanost občin s predhodno obiskanimi tipi atrakcij, s tem pa tudi na
uspešnost predlaganega pristopa. Razlika med povezovalnimi pravili pri
različnih minimalnih podporah se odraža v nivoju tipov atrakcij. Povezo-
valna pravila pri nižjih vrednostih minimalne podpore vsebujejo veliko bolj
specifične tipe atrakcij kot pri vǐsjih minimalnih podporah, kjer so tipi bolj
splošni in poudarjajo visokonivojsko razliko med občinami. Generirana pra-
vila so ne glede na minimalno podporo v skladu z razumevanjem posamezne
občine in tako lahko služijo za trženje posameznih destinacij.
Turistične atrakcije
Po občinah smo izdelali povezovalna pravila še za najbolj obiskane slovenske
turistične atrakcije. Zanimalo nas je, ali se turistične atrakcije posamezne
občine med seboj dovolj razlikujejo, da privabijo različne profile turistov.
Za petnajst turističnih atrakcij, za katere smo imeli na razpolago ve-
liko število objav, smo generirali povezovalna pravila na podlagi različnih
podmnožic, predstavljenih v poglavju 3.3.1. Povprečne vrednosti dviga pri
različnih podmnožicah so si sledile v enakem zaporedju kot pri občinah, zato
smo tudi tokrat v nadaljevanju, za turistične atrakcije z velikim številom
objav, predstavili povezovalna pravila z najvǐsjo vrednostjo dviga na podlagi
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zapisov, ki so jih turisti objavili v časovnem obdobju šestih mesecev pred
ali po obisku posamezne slovenske turistične atrakcije. V tem poglavju po-
drobno predstavimo pridobljena povezovalna pravila pri minimalni podpori
0,005. Pravila pri drugih minimalnih podporah, pa tudi pravila z najvǐsjo
vrednostjo hi-kvadrata so vidna v dodatku B.
V tabeli 4.11 so predstavljena povezovalna pravila z najvǐsjo vrednostjo
dviga za petnajst slovenskih turističnih atrakcij, generirana pri minimalni
podpori 0,005, kar predstavlja množico stotih turistov. Med predstavljenimi
pravili je sedem turističnih atrakcij iz občine Ljubljana, tri turistične atrak-
cije iz občine Bled, dve iz občine Postojna in po ena turistična atrakcija iz
občin Piran, Divača in Bohinj. Lokacije ljubljanskih turističnih atrakcij so
relativno blizu, zato smo mislili, da si bodo generirana povezovalna pravila
med seboj precej podobna. Kljub bližini turističnih atrakcij lahko opazimo
določene raznolikosti, ki so v skladu z razumevanjem posamezne turistične
atrakcije. Pri povezovalnem pravilu z najvǐsjo vrednostjo dviga, generiranem
za Stolnico sv. Nikolaja, tako opazimo tipa cerkve in katedrale ter sakralna in
verska mesta. V povezovalnem pravilu za Ljubljanski grad lahko zasledimo
tipa tekaške poti in steze ter razgledne točke, ki ju pri povezovalnih pravilih
za občino Ljubljana nismo videli, niti nista bila vključena v katerokoli po-
vezovalno pravilo drugih ljubljanskih turističnih atrakcij. Za oba omenjena
tipa bi lahko trdili, da sta značilna za Ljubljanski grad, ki ponuja lep raz-
gled na mesto, do vrha hriba pa vodi kar nekaj urejenih tekaških poti. V
povezovalnem pravilu za brezplačno turo po Ljubljani vidimo, da se vsi trije
tipi atrakcij nanašajo na ture, in sicer mestne, zgodovinske in sprehajalne,
kar dobro opisuje turistično turo po Ljubljani. Tudi pri ostalih ljubljanskih
turističnih atrakcijah je opaziti povezanost z njimi značilnimi tipi atrakcij.
Staro mestno jedro Ljubljane je povezano s tipom ulični trgi, Metelkova s
tipoma bari in soseske, Prešernov trg s tipom spomeniki in kipi, park Tivoli
pa s tipom umetnostne galerije, ki morda ni najbolj značilen za park, vendar
vemo, da se v neposredni bližini parka nahaja Narodna galerija. Tipa cerkve
in katedrale ter spomeniki in kipi, ki ju opazimo v povezovalnem pravilu za
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Prešernov trg, se ne nanašata neposredno na trg, temveč na cerkev Mariji-
nega oznanjenja, ki je ena izmed najbolj obiskanih Ljubljanskih cerkva in kip
Franceta Prešerna, ki stojita na tem trgu.
pravilo zaupanje
dodana
vrednost dvig
{slikovite vožnje z železnico, gledalǐsča,
centri za obiskovalce} → Blejski grad
0,329 0,274 3,313
{cerkve in katedrale, ulični trgi, zgodovin-
ska sprehajalna območja, narodni parki}
→ Blejski otok
0,286 0,208 3,674
{hrana in pijača, ulični trgi, spomeniki in
kipi, narodni parki} → Blejsko jezero
0,556 0,378 3,123
{vodna telesa, pohodnǐske poti, aktivnosti
na prostem} → Bohinjsko jezero
0,080 0,042 2,133
{mestne ture, zgodovinske ture in ogledi
dedǐsčine, sprehajalne ture} → brezplačna
tura po Ljubljani
0,124 0,104 6,109
{vladne zgradbe, tekaške poti in steze, raz-
gledne točke} → Ljubljanski grad
0,484 0,326 3,071
{bari, zgodovinske znamenitosti, soseske}
→ Metelkova
0,059 0,035 2,512
{umetnostne galerije, muzeji, informacij-
ski centri za turiste} → park Tivoli
0,118 0,078 2,994
{plaže, vodna telesa, drugo} → plaža Por-
torož
0,037 0,019 2,058
{votline in jame, slikovite vožnje z
železnico, slapovi} → Postojnska jama
0,389 0,245 2,688
{arhitekturne zgradbe, gradovi, specializi-
rani muzeji, slapovi} → Predjamski grad
0,249 0,150 2,511
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{cerkve in katedrale, hrana in pijača, sis-
temi za množični prevoz, spomeniki in
kipi} → Prešernov trg
0,448 0,389 7,574
{vodna telesa, ulični trgi, sistemi za
množični prevoz, spomeniki in kipi} →
staro mestno jedro Ljubljane
0,619 0,418 3,084
{cerkve in katedrale, vodnjaki, sakralna in
verska mesta} → Stolnica sv. Nikolaja
0,230 0,201 8,017
{votline in jame, aktivnosti na prostem,
slapovi} → Škocjanske jame
0,109 0,061 2,300
Tabela 4.11: Povezovalna pravila pri minimalni podpori 0,005.
Pri povezovalnih pravilih, izdelanih za turistične atrakcije občine Bled,
smo opazili, da so nekoliko bolj splošna in povzemajo lastnosti vseh treh
najbolj obiskanih turističnih atrakcij, Blejskega jezera, gradu in otoka. Pri
dveh največjih postojnskih turističnih atrakcijah je razlika zopet očitna. V
povezovalnem pravilu za Postojnsko jamo opazimo tipa votline in jame ter
slikovite vožnje z železnico. Slednji se lahko nanaša na vožnjo z jamskim
vlakcem. V povezovalnem pravilu, izdelanem za Predjamski grad, pa opa-
zimo tipe gradovi, specializirani muzeji in arhitekturne zgradbe, ki zelo dobro
povzemajo omenjeno turistično atrakcijo. Povezovalno pravilo za Predjam-
ski grad se v večji meri razlikuje od povezovalnih pravil za občino Postojna,
kar je tudi pričakovano, glede na dejstvo, da smo za Postojnsko jamo imeli
veliko več zapisov kot za Predjamski grad. V primeru, da turist obǐsče turi-
stične atrakcije s tipi votline in jame, slikovite vožnje z železnico in slapovi,
je verjetnost za obisk Postojnske jame 38,9 %. Če primerjamo povezovalni
pravili za Blejsko in Bohinjsko jezero, opazimo, da turistični atrakciji priva-
bljata drugačne profile turistov. Bohinjsko jezero je povezano s tipi vodna
telesa, pohodnǐske poti in aktivnosti na prostem, povezovalno pravilo za Blej-
sko jezero pa vključuje tipe hrana in pijača, ulični trgi ter spomeniki in kipi.
Nasprotno sta si dve najbolj obiskani slovenski jami, po tipih atrakcij, ki
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so z njima povezani, precej podobni. Povezovalni pravili, generirani za Po-
stojnsko jamo in Škocjanske jame, vsebujeta tipa votline in jame ter slapovi,
razlikujeta pa se le v enem tipu atrakcij.
Tudi pri turističnih atrakcijah se je izkazalo, da smo s pomočjo pristopa
dobili relevantne rezultate. Iz generiranih pravil lahko pridemo do sklepa, da
se turistične atrakcije posamezne občine med seboj dovolj razlikujejo, da pri-
vabijo različne profile turistov. Najbolǰsi rezultati so bili dobljeni na podlagi
zapisov, ki so jih turisti objavili v časovnem obdobju šestih mesecev pred ali
po obisku posamezne slovenske turistične atrakcije. Enako kot pri občinah
je bilo opaziti, da so generirana povezovalna pravila bolj splošna pri vǐsjih
minimalnih podporah in bolj specifična pri nižjih vrednostih minimalne pod-
pore. Analitikom je pri preučevanju generiranih pravil z vǐsjimi ali nižjimi
vrednostmi minimalne podpore tako omogočen pregled nad različnimi nivoji
profilov turistov, s tem pa jim pristop omogoča učinkoviteǰse trženje turi-
stičnih atrakcij.
4.3 Analiza vpliva tipov atrakcij predhodnih
obiskov
V tem delu naloge smo se osredotočili na preučevanje tipov atrakcij. Na
portalu TripAdvisor je vsaka izmed turističnih atrakcij opredeljena z enim,
dvema, ali več tipi. Turistične atrakcije, za katere smo imeli podatke, so
bile označene z 232 različnimi tipi, vsaka turistična atrakcija je lahko opre-
deljena kot kombinacija katerihkoli izmed teh tipov. V poglavju 4.2.2 smo že
predstavili povezovalna pravila za najpogosteje obiskane občine in turistične
atrakcije, ki so bila narejena na podlagi tipov atrakcij predhodnih obiskov.
Zanimal nas je še vpliv posameznih predhodno obiskanih tipov atrakcij na
izbiro turističnih atrakcij in občin.
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4.3.1 Povprečno število obiskanih tipov atrakcij
Pred obiskom slovenskih turističnih atrakcij je večina turistov, za katere smo
imeli podatke, obiskala že druge turistične atrakcije v tujini. Zanimalo nas
je, koliko katerih tipov atrakcij v povprečju obǐsčejo turisti pred obiskom
različnih slovenskih turističnih atrakcij. Izdelali smo matriko, v kateri se na-
hajajo vrednosti povprečnega števila obiskov različnih tipov atrakcij, pred
obiskom slovenskih turističnih atrakcij. Postopek izdelave matrike je pred-
stavljen v poglavju 3.3.2.
Zaradi neposredne bližine določenih turističnih atrakcij se turisti pogosto
odločajo za obisk preostalih znamenitosti v bližnji okolici, čeprav to ni njihov
primarni cilj. Da bi ta vpliv čim bolj zmanǰsali, smo se odločili, da v ana-
lizo povprečnega števila predhodno obiskanih tipov atrakcij, iz vsake občine
vključimo le turistično atrakcijo, za katero smo imeli na razpolago največ
objav različnih turistov. Poleg tega smo analizirali le turistične atrakcije, ki
si jih je ogledalo vsaj petdeset turistov, s čimer smo želeli zagotoviti relevan-
tnost rezultatov. V tabeli 4.12 navedene analizirane turistične atrakcije ter
občine, ki jim turistične atrakcije pripadajo, so razporejene po padajočem
številu turistov.
Med navedenimi turističnimi atrakcijami opazimo kar nekaj gradov. Pre-
verili smo, kako je s povprečno obiskanim številom turističnih atrakcij, ozna-
čenih s tipom gradovi, pred obiskom zgoraj navedenih slovenskih turističnih
atrakcij. Iz grafa na sliki 4.4 je razvidno, da je povprečno število predhodno
obiskanih turističnih atrakcij s tipom gradovi večje pri slovenskih gradovih
in turističnih atrakcijah, ki so vsebinsko bolj podobne temu tipu. Pred ogle-
dom Loškega gradu in muzeja, turist v povprečju obǐsče 4,19 druge turistične
atrakcije s tipom gradovi. Na drugo mesto sicer ni uvrščen grad, temveč ko-
prska katedrala in zvonik, ki je bil nekdaj mestni stolp oziroma romanski
utrdbeni objekt. V povprečju imata več kot 2,5 predhodnega obiska turi-
stičnih atrakcij s tipom gradovi še gradova Štanjel in Snežnik. Ptujski in
Celjski grad sta nekoliko nižje, vendar še vedno vǐsje od polovice vseh anali-
ziranih turističnih atrakcij.
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ime turistične atrakcije občina
staro mestno jedro Ljubljane Ljubljana
Blejsko jezero Bled
Postojnska jama Postojna
soteska Vintgar Gorje
Škocjanske jame Divača
Bohinjsko jezero Bohinj
Tartinijev trg Piran
slap Kozjak Kobarid
Terme Čatež Brežice
Terme Olimia Podčetrtek
Kobilarna Lipica Sežana
Tolminska korita Tolmin
Ptujski grad Ptuj
Celjski grad Celje
staro mestno jedro Radovljice Radovljica
koprska katedrala in zvonik Koper
Hǐsa Stare trte Maribor
Casino Perla Nova Gorica
Terme 3000 Moravske Toplice
Velika planina Kamnik
slap Boka Bovec
Loški grad in muzej Škofja Loka
Križna Jama Cerknica
rudnik živega srebra Idrija Idrija
bolnica Franja Cerkno
grad Štanjel Komen
Logarska dolina Solčava
Tehnǐski muzej Slovenije Vrhnika
grad Snežnik in muzej Loška dolina
stolp Vinarium Lendava
Krvavec Cerklje na Gorenjskem
Tabela 4.12: Analizirane turistične atrakcije ter občine katerim pripadajo.
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Slika 4.4: Povprečno število predhodno obiskanih turističnih atrakcij,
označenih s tipom gradovi.
4.3. ANALIZA VPLIVA TIPOV ATRAKCIJ PREDHODNIH
OBISKOV 69
Slika 4.5: Povprečno število predhodno obiskanih turističnih atrakcij,
označenih s tipom igralnice in igre na srečo.
V primeru tipa gradovi se je povprečno število predhodno obiskanih tu-
rističnih atrakcij, označenih s tem tipom, zmanǰsevalo počasi, razlike med
posameznimi turističnimi atrakcijami pa niso bile tako velike. Zanimalo nas
je, kakšna bi bila porazdelitev pri nekoliko bolj specifičnem tipu atrakcij, kot
je na primer tip igralnice in igre na srečo. Graf na sliki 4.5 prikazuje pov-
prečno število obiskanih turističnih atrakcij označenih s tipom igralnice in
igre na srečo, pred obiskom slovenskih turističnih atrakcij. Porazdelitev je še
bolj asimetrična kot v preǰsnjem primeru. Za goste igralnega salona Perla, ki
se nahaja v občini Nova Gorica, je v povprečju značilnih 0,208 predhodnega
obiska igralnic, kar je več od dvakratne povprečne vrednosti za koprsko ka-
tedralo in zvonik, ki je na tretjem mestu. Presenetljivo visoko je povprečje
predhodno obiskanih igralnic v primeru Krvavca, saj se v neposredni bližini
ne nahaja noben igralni salon.
Kar v treh občinah so najbolj obiskana turistična atrakcija terme, ki so
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Slika 4.6: Povprečno število predhodno obiskanih turističnih atrakcij,
označenih s tipom spa in velnes.
se v obeh predhodno analiziranih primerih nahajale na zadnjih mestih. V
primeru preučevanega tipa gradovi so bile omenjene tri turistične atrakcije
celo na zadnjih treh mestih. Zanimalo nas je, ali so turistične atrakcije vǐsje
rangirane pri tipu, ki je za terme značilen. Na sliki 4.6 je prikazano povprečno
število predhodno obiskanih turističnih atrakcij tipa spa in velnes. Vidimo,
da je med prvim mestom, na katerem so Terme 3000 in drugim mestom, ki ga
zaseda stolp Vinarium iz občine Lendava, kar preceǰsnja razlika. Terme 3000
obǐsčejo turisti, ki so predhodno v povprečju obiskali 0,329 turistične atrak-
cije, označene s tipom spa in velnes. Tudi Terme Čatež in Terme Olimia sta
precej visoko, in sicer na petem in šestem mestu, s povprečnima vrednostma
0,240 in 0,225 predhodnega obiska turističnih atrakcij tipa spa in velnes.
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4.3.2 Verjetnost obiska
Želeli smo preveriti, kolikšna je verjetnost obiska določene turistične atrakcije
oziroma občine, v primeru predhodnega obiska turistične atrakcije določenega
tipa. Izdelali smo dve ločeni matriki, prva je bila namenjena analizi občin,
druga pa analizi turističnih atrakcij. Vrednosti matrike smo določili po po-
stopku opisanem v poglavju 3.3.3.
V nadaljevanju so prikazani primeri treh turističnih atrakcij, za katere me-
nimo, da se med seboj precej razlikujejo. V tabeli 4.13 je prikazanih najvǐsjih
deset verjetnosti za obisk Krvavca in tipi atrakcij, s katerimi je označena vsaj
ena turistična atrakcija, ki jo je turist predhodno obiskal. Vidimo, da so med
prvimi štirimi tipi atrakcij kar trije povezani s snegom, to so sneg, smučanje
in območja za tek na smučeh. Če turist predhodno obǐsče turistično atrak-
cijo, ki je označena s tipom sneg, bo z verjetnostjo 3,1 % v Sloveniji obiskal
tudi Krvavec. Razlika v verjetnosti obiska med najvǐsje rangiranim tipom
sneg in tipom izleti z vespo, skuterjem in mopedom, ki je na drugem mestu,
je kar preceǰsnja. Poleg omenjenih tipov imata delno povezavo s Krvavcem
še tipa gozdovi in otroška igrǐsča, saj je smučǐsče v določeni meri poraščeno z
gozdom, na smučǐsču pa je tudi poligon za začetnike smučanja, ki vključuje
otroško progo ter otroški vrtiljak.
Kot primer druge turistične atrakcije je v tabeli 4.14 prikazan vpliv pred-
hodno obiskanih tipov atrakcij, na obisk kompleksov Terme Olimia. Tabela
se bistveno razlikuje od predhodne in v določeni meri odraža pričakovane
rezultate. Izmed desetih najvǐsje uvrščenih tipov atrakcij bi jih z izbiro tu-
ristične atrakcije lahko smiselno povezali še več kot v preǰsnjem primeru.
Kompleksi termalnega zdravilǐsča Terme Olimia vsebujejo fitnes, v katerem
nudijo celo pomoč osebnih trenerjev ter spa in velnes. Terme imajo na voljo
tudi številne vodne tobogane, kar pojasnjuje povezanost s tipom vodni parki,
očitna pa je tudi povezava s tipom gejzirji. Kompleks vsebuje plezalno steno
s slapovi in plezalne mreže nad vodo, kar bi lahko v določeni meri povezali s
tipom plezanje.
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tip atrakcije verjetnost obiska
sneg 0,031
izleti z vespo, skuterjem in mopedom 0,019
smučanje 0,017
območja za tek na smučeh 0,015
avtomobilske in dirkaške proge 0,014
kanjoning (angl. Canyoning and Rappelling) 0,013
voda 0,011
gozdovi 0,007
otroška igrǐsča 0,006
vožnja s kanujem 0,006
Tabela 4.13: Verjetnost obiska za Krvavec.
tip atrakcije verjetnost obiska
plezanje 0,029
fitnes klubi in telovadnice (angl. Health/Fitness
Clubs and Gyms)
0,025
spa in velnes 0,023
vodni parki 0,020
Disneyjevi parki in aktivnosti 0,020
izleti z vespo, skuterjem in mopedom 0,019
termalna zdravilǐsča 0,017
gejzirji 0,017
območja za smučanje in deskanje na snegu 0,017
športni kompleksi 0,016
Tabela 4.14: Verjetnost obiska za Terme Olimia.
4.3. ANALIZA VPLIVA TIPOV ATRAKCIJ PREDHODNIH
OBISKOV 73
tip atrakcije verjetnost obiska
plaža in bazen 0,016
območja za tek na smučeh 0,015
igralnice in igre na srečo 0,015
plavanje z delfini 0,015
avtomobilske in dirkaške proge 0,014
grebeni 0,014
fitnes klubi in telovadnice (angl. Health/Fitness
Clubs and Gyms)
0,012
džez klubi in bari 0,012
voda 0,011
izposoja čolnov 0,011
Tabela 4.15: Verjetnost obiska za Casino Riviera.
Kot tretji primer smo vzeli igralni salon Casino Riviera, ki se nahaja v Por-
torožu. Povezanost s tipi atrakcij je prikazana v tabeli 4.15. Za bolǰse razu-
mevanje tabele je nujno potrebno izpostaviti lokacijo igralnice. Igralni salon
je zgrajen ob plaži, v neposredni bližini morja, zato je veliko tipov atrak-
cij tako ali drugače povezanih z vodo. Čeprav je presenetljivo visoko tip
območja za tek na smučeh, je večina preostalih tipov, v kontekstu, ki smo ga
opisali, povsem razumljivih. Tipi plaža in bazen, plavanje z delfini, grebeni,
voda in izposoja čolnov se ne nanašajo neposredno na igralnico, temveč na
morje in obalo ter izposojevalnico čolnov, ki je na voljo v Portorožu. Vzdolž
portoroške plaže je tudi veliko barov, izmed katerih nekateri v poletnih me-
secih ponujajo živo glasbo, kar pojasnjuje povezanost s tipom džez klubi in
bari. Tip igralnice in igre na srečo, ki se neposredno nanaša na igralni salon,
je na tretjem mestu. Verjetnost, da se bo turist, ki je predhodno obiskal
turistično atrakcijo s tem tipom, ob prihodu v Slovenijo odločil za vstop v
Casino Riviera, je 1,5 %, kar pa je glede na število zapisov o tej turistični
atrakciji kar velik odstotek.
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tip atrakcije verjetnost obiska
sneg 0,109
smučanje 0,102
območja za tek na smučeh 0,092
jahalne ture 0,076
izleti z vespo, skuterjem in mopedom 0,075
plezanje 0,072
stand up 0,067
rafting (angl. River Rafting and Tubing) 0,063
gozdovi 0,063
opazovanje delfinov in kitov 0,060
Tabela 4.16: Verjetnost obiska za občino Bovec.
Preverili smo še, kakšne rezultate dobimo pri posameznih občinah. V
tabeli 4.16 je predstavljenih deset tipov atrakcij, katerih predhodni obisk se
odraža v največji verjetnosti obiska občine Bovec. Veliko tipov se navezuje
na sneg in smučanje, kar ponazarja vpliv smučǐsča Kanin, ki je del občine
Bovec. Poleg tega je opaziti tudi tip plezanje, kar ni presenetljivo glede
na dejstvo, da se v občini Bovec nahaja kar nekaj hribov in gor, prav tako
pa tudi plezalnih sten. Ena izmed pomembnih turističnih atrakcij občine
je reka Soča, ki turistom omogoča rafting. Ta tip lahko v tabeli zasledimo
na osmem mestu. V dolini reke Soče je omogočeno tudi vodeno jahanje
konjev, kar pojasnjuje tip, ki je zaslužen za četrto najvǐsjo verjetnost obiska.
Prvim trem tipom pripisujemo bistveno vǐsjo verjetnost obiska od drugih. V
primeru, da je turist že obiskal kakšno turistično atrakcijo s tipom sneg, bo
ob prihodu v Slovenijo, v občini Bovec obiskal vsaj eno turistično atrakcijo,
v kar 10,9 % primerov.
Iz rezultatov je razvidno, da predlagan pristop funkcionira, saj z njim
dobimo relevantne rezultate, tako pri občinah kot tudi pri turističnih atrak-
cijah. Ker občine navadno vsebujejo turistične atrakcije različnih tipov, kar
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smo lahko videli tudi pri analizi verjetnosti obiska, smo se odločili, da v
nadaljevanju preučujemo le odvisnost predhodno obiskanih tipov atrakcij z
obiskom turističnih atrakcij.
4.3.3 Ovrednotenje odvisnosti obiska od predhodnih
obiskov
Čeprav smo v poglavju 4.3.2 opazili vpliv predhodno obiskanih tipov atrakcij
na izbiro slovenskih turističnih atrakcij in občin ter bi na prvi pogled za odvi-
snosti lahko sklepali, da so logične, smo morali uspešnost nekako ovrednotiti.
Slovenskim turističnim atrakcijam je bilo zato potrebno pripisati značilnosti,
ki jih najbolje predstavljajo. Najbolj smiselno bi bilo kritično ovrednotenje s
strani turističnih vodičev, ki turistične atrakcije najbolje poznajo. Ker smo
imeli podatke za kar 919 različnih slovenskih turističnih atrakcij, bi bilo točno
pripisovanje različnih tipov tem turističnim atrakcijam dolgotrajen in drag
postopek. Odločili smo se, da bomo zaupali tipom atrakcij, s katerimi so tu-
ristične atrakcije označene na portalu TripAdvisor, čeprav se pri tem zgodi,
da so nekateri pomembni tipi pri določenih turističnih atrakcijah izpuščeni,
prav tako pa so nekateri tipi atrakcij veliko bolj zastopani od drugih.
Izdelali smo matriko, ki je imela imena vrstic poimenovana po tipih atrak-
cij, imena stolpcev pa po slovenskih turističnih atrakcijah. Vrednosti matrike
smo določili po že opisanem postopku v poglavju 3.3.3. Vsako turistično
atrakcijo smo nato označili s tipi atrakcij iz spletne strani TripAdvisor in za
vsak tip atrakcij, s katerim je bila označena posamezna turistična atrakcija,
poiskali pripadajočo vrednost v matriki. Na podlagi poiskanih vrednosti, smo
vsakemu tipu atrakcij, s katerim je bila turistična atrakcija označena, opre-
delili mesto oziroma rang, na katerega je pri tej turistični atrakciji uvrščen.
Vǐsja vrednost je pri tem pomenila vǐsji rang. Ko smo pridobili range ti-
pov atrakcij pri vseh turističnih atrakcijah, smo za vsako turistično atrakcijo
izračunali povprečje rangov tipov atrakcij, s katerimi je bila označena in po-
iskali najbolǰsi rang, ki ga je dosegel katerikoli tip atrakcij, s katerim je bila
turistična atrakcija označena.
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Ko smo imeli podatke o povprečnih in minimalnih rangih za vse turistične
atrakcije, smo z namenom predstavitve povprečne uspešnosti, izračunali še
povprečni rang vseh turističnih atrakcij, tako za povprečne vrednosti ran-
gov, kot tudi za minimalne range iz preǰsnjega odstavka. Izvedli smo dva
ločena izračuna, v enem smo upoštevali le tipe atrakcij, ki jih je obiskalo vsaj
osemdeset turistov, v drugem pa smo upoštevali vse tipe atrakcij. Rezul-
tati so predstavljeni v tabeli 4.17. Povprečni rang je bil pri filtriranih tipih
enak 66,0, pri nefiltriranih pa 70,9. Kljub temu da rezultati morda niso tako
dobri, kot smo pričakovali, smo pri filtriranih tipih pričakovano povprečno
vrednost, ki bi zaradi 200 različnih tipov atrakcij znašala 100, izbolǰsali za
34,0 %, pri nefiltriranih, kjer bi pričakovana povprečna vrednost zaradi 232
različnih tipov atrakcij znašala 116, pa za 38,9 %.
Poskusili smo še s tremi drugačnimi vrednotenji obiskov, in sicer na pod-
lagi večkratnega štetja tipov atrakcij, na podlagi ocen uporabnikov in na
podlagi časovne razlike med obiski. V primeru večkratnega štetja obiskov
tipov atrakcij smo predhodne obiske tipov atrakcij utežili glede na število
pojavitev. V predhodnem primeru smo tudi v primeru, da je turist obiskal
več turističnih atrakcij z enakim tipom, to šteli le enkrat, sedaj pa smo vsak
obiskan tip istega turista šteli večkrat. S tem smo želeli povečati vpliv ti-
pom atrakcij, ki jih je turist raje obiskoval. Po izdelavi matrike je sledil
postopek enak preǰsnjemu. Rezultati so predstavljeni v tabeli 4.17. Opa-
ziti je vidno izbolǰsavo tako pri povprečnem rangu kot tudi v povprečnem
najbolǰsem rangu. Pri filtriranih tipih atrakcij se je pričakovana povprečna
vrednost izbolǰsala za kar 43,2 %, pri nefiltriranih tipih pa za 48,4 %. Na voljo
smo imeli tudi podatke o ocenah, s katerimi so uporabniki ocenili obiskane
turistične atrakcije. Pri tej obtežitvi smo vrednostim v matriki prǐstevali
ocene, s katerimi je uporabnik ocenil turistično atrakcijo določenega tipa.
S tem načinom vrednotenja so bili dobljeni rezultati, ki so precej podobni
rezultatom preǰsnjega uteženega vrednotenja na podlagi večkratnih obiskov
turističnih atrakcij istega tipa. Razlog za to smo našli tudi v neenakomerni
porazdelitvi ocen v naših podatkih. Z oceno 5 ali 4 je bilo ocenjenih kar
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705507 zapisov, ki predstavljajo 85,0 % delež vseh podatkov, z oceno 1 ali
2 pa le 23000 zapisov, kar predstavlja le 2,8 % delež vseh podatkov. Preiz-
kusili smo še način obtežitve glede na datum obiska. V tem primeru so bili
tipi atrakcij, ki so jih turisti obiskali dolgo pred obiskom slovenske turistične
atrakcije, manj vredni od noveǰsih obiskov. S tem smo želeli vključiti vpliv
spremembe značaja turistov. Če je turista pred nekaj leti zanimal določen
tip atrakcij, ni nujno, da bo ob obisku Slovenije še vedno imel enake interese.
Preizkusili smo različne pristope obtežitve glede na časovno razliko. Za naj-
bolǰso se je izkazalo linearno razporejanje vrednosti na intervalu med 0,2 in 1,
glede na razliko v datumih med obiskom turistične atrakcije določenih tipov
in obiskom slovenske turistične atrakcije. Celice v matriki so predstavljale
kumulativno vsoto. Če je med obiskoma minilo najdalǰse možno obdobje, ki
ga zajemajo naši podatki, smo vrednosti na pravem mestu v matriki prǐsteli
0,2, saj nismo želeli, da je podatek povsem nepomemben, če pa se je obisk
zgodil na isti dan, smo vrednosti na pravem mestu v matriki prǐsteli ena.
Rezultati, ki smo jih s tem dobili, so bili tokrat bolǰsi od preteklih pristopov.
Vrednosti povprečnih rangov in povprečnih najbolǰsih rangov pri različnih
obtežitvah so prikazane v tabeli 4.17.
Ker so bili rezultati pri zadnjem vrednotenju najbolǰsi, smo se v nada-
ljevanju odločili za kompleksneǰso analizo vrednotenja na podlagi časovno
uteženega upoštevanja predhodno obiskanih tipov atrakcij. Zaradi večje re-
levantnosti so bili upoštevani le tipi atrakcij, ki jih je obiskalo vsaj osem-
deset turistov. V pridobljenih podatkih smo imeli 200 takih tipov atrakcij.
Uspešnost rangiranja tipov atrakcij pri slovenskih turističnih atrakcijah smo
vrednotili s krivuljama ROC in PR. Postopek izdelave krivulj in vrednotenja
uspešnosti je opisan v poglavju 3.3.3.
Najprej si je smiselno ogledati porazdelitev rangov pri pravilnih prime-
rih. Par tip atrakcije - turistična atrakcija velja za pravilnega, če je turistična
atrakcija iz para tip atrakcije - turistična atrakcija na portalu TripAdvisor
označena s tipom atrakcije iz para tip atrakcije - turistična atrakcija. Na
sliki 4.7 vidimo, kakšna je porazdelitev rangov pri pravilnih parih. Rang
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podatek
filtrirani tipi (obiskalo
več kot 80 turistov) nefiltrirani tipi
število vseh tipov atrakcij 200 232
neobteženo
povprečni rang 66,0 70,9
povprečni najbolǰsi rang 51,9 56,6
večkratno štetje tipov
povprečni rang 56,8 61,0
povprečni najbolǰsi rang 45,2 49,2
obtežitev na podlagi ocen
povprečni rang 56,2 60,6
povprečni najbolǰsi rang 44,8 48,9
obtežitev na podlagi časovne
razlike med obiski
povprečni rang 52,9 56,2
povprečni najbolǰsi rang 40,3 44,5
Tabela 4.17: Povprečni rangi.
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Slika 4.7: Porazdelitev rangov pri pravilnih parih (tip atrakcije, turistična
atrakcija).
je prikazan na abscisni osi, medtem ko je na ordinatni osi prikazano število
primerov na tem intervalu. Intervali rangov, prikazani na grafu, obsegajo
pet mest. Histogram je precej asimetričen z odklonom na levo stran, kjer so
nižji rangi. Kar 75 % pravilnih primerov je rangiranih vǐsje od petinsedem-
desetega mesta, 25 % pa jih je uvrščenih vǐsje od osemindvajsetega mesta.
Najslabši rang tipa, s katerim je turistična atrakcija dejansko označena, je
sto štiriinsedemdeset. Gre za turistično atrakcijo Straža Bled, ki je označena
tudi s tipom območja za smučanje in deskanje na snegu. Vrednost mediane
je devetinštirideset. Predstavljene vrednosti in sama oblika grafa nakazujejo
na ugodno porazdelitev rangov pri pravilnih parih.
Izdelali smo krivuljo ROC, ki je prikazana na sliki 4.8. Na abscisi je prika-
zan delež napačno pozitivnih primerov (angl. FPR), na ordinatni osi pa delež
pravilno pozitivnih primerov (angl. TPR). Na grafu je označena tudi točka
optimalnega praga, ki smo ga izračunali po Youdenovi metodi. Optimalni
prag je opredeljen pri rangu sto ena, ko je specifičnost 0,491 in senzitiv-
80 POGLAVJE 4. ANALIZA
Slika 4.8: Krivulja ROC s točko optimalnega praga.
nost 0,928. Točnost (angl. accuracy) je v tem primeru 0,497, uravnotežena
točnost (angl. balanced accuracy), ki je zaradi neuravnoteženih podatkov
pri nas bolj relevantna, pa 0,710. Ploščina pod krivuljo znaša 0,741, kar
pomeni, da v 74,1 % primerov lahko razlikujemo med pozitivnimi in nega-
tivnimi primeri. Ploščina pod krivuljo ROC odraža sprejemljivo razlikovanje
metode.
Preverili smo še uspešnost glede na krivuljo PR. V našem primeru imamo
veliko več negativnih kot pozitivnih primerov, saj pravilni primeri pred-
stavljajo le 1,4 % vseh primerov. Posledično krivulja, ki je prikazana na
sliki 4.9, pri vseh vrednostih priklica ohranja nizko natančnost. Na abscisi
grafa so vrednosti priklica, na ordinati pa vrednosti natančnosti. Barvna
legenda ob strani grafa prikazuje rang, do katerega smo primere klasificirali
kot pozitivne. Pri naključnem zaporedju pridobivanja primerov bi morala
biti natančnost 0,014, pri nizkih vrednostih priklica pa naša krivulja ohranja
natančnost nad 0,040. Natančnost pade prvič pod 0,020 šele pri rangu 138.
Glede na vrednosti vidimo, da je metoda bolǰsa od naključne ter bolj uspešna
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Slika 4.9: Krivulja PR.
pri visokih rangih. Kljub temu, da metoda dosega sprejemljive rezultate, je
tako iz krivulje ROC kot tudi iz krivulje PR vidna možnost za izbolǰsavo.
Ker vsi tipi niso zastopani v enaki meri in je veliko več slovenskih tu-
rističnih atrakcij označenih s tipom znamenitosti (angl. Sights and Land-
marks), kot pa na primer s tipom plaže, smo se odločili, da utežimo vrednosti
v matriki glede na število tipov, s katerimi so označene slovenske turistične
atrakcije in s tem spremenimo potek pridobivanja primerov pri izdelavi kri-
vulj ROC in PR. Zaporedje pridobivanja primerov je opisano v poglavju 3.3.3.
Primerjava ROC krivulje, ki je nastala po pristopu pridobivanja parov glede
na število tipov slovenskih atrakcij, s predhodno izdelano krivuljo ROC, je
prikazana na sliki 4.10. Z rdečo barvo je označena krivulja ROC, ki jo do-
bimo z novim pristopom, s črno barvo pa je označena krivulja ROC, ki smo
jo dobili v preǰsnjem primeru. Ploščina pod krivuljo, izdelano z novim pri-
stopom, je 0,921, kar je precej bolje od ploščine pod črno krivuljo. Optimalni
prag nove krivulje po Youdenovi metodi je opredeljen pri senzitivnosti 0,891
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Slika 4.10: Primerjava krivulj ROC.
in specifičnosti 0,808. Točnost je pri tem pragu enaka 0,809, uravnotežena
točnost pa 0,850. Obe vrednosti sta bolǰsi kot v preǰsnjem primeru. Tudi
iz grafa je razvidno, da je ploščina pod krivuljo ROC, pri utežitvi glede
na število tipov večja, njena vrednost pa po splošnem razumevanju ploščin
pod krivuljami ROC nakazuje na izstopajoče razlikovanje med pozitivnimi
in negativnimi primeri. Vrednosti, večje od 0,9, naj bi se v praksi le težko
našle [41, 45].
Z novim pristopom je vidno izbolǰsana tudi krivulja PR. Krivulja prika-
zana na sliki 4.11 je obarvana glede na vrednosti, ki jih dobimo po enačbi (3.2)
iz poglavja 3.3.3. Natančnost je tokrat precej vǐsja, od samega začetka se gi-
blje nekje med 0,4 in 0,6. Sklenemo lahko, da oba pristopa dajeta sprejemljive
rezultate in s tem dokazujeta delovanje metode, prav tako pa lahko glede na
predstavljene vrednosti in po pregledu grafov obeh krivulj zaključimo tudi,
da je pristop pridobivanja parov glede na število tipov slovenskih atrakcij
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Slika 4.11: Krivulja PR pristopa pridobivanja parov glede na število tipov
slovenskih atrakcij.
precej uspešneǰsi od neuteženega pristopa.
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Poglavje 5
Sklepne ugotovitve
V magistrskem delu smo najprej obravnavali problematiko področja - trženje
turističnih destinacij - ter opredelili razloge, zakaj je v današnjem času analiza
tovrstnih podatkov tako zelo pomembna. Po pregledu podatkov je sledil
pomemben korak predpriprave podatkov, ki smo jih nato uporabili v našem
pristopu. Rezultate pristopa smo temeljito analizirali in izpostavili prednosti
in slabosti, ki smo jih opazili.
Cilj naloge je bila zasnova splošnega pristopa za analizo izbire turističnih
destinacij na podlagi spletnih objav turistov. Pristop, ki ga predlagamo,
vključuje več analiz, ki analitikom ponujajo pregled nad različnimi profili
turistov in jim omogočajo učinkoviteǰse trženje turističnih destinacij. Izde-
lan pristop in analiza sta privedla do bolǰsega razumevanja povezav med
posameznimi tipi atrakcij, turističnimi atrakcijami, občinami in statističnimi
regijami. Izdelan pristop je primeren za analizo turističnih atrakcij katerekoli
države in je tako osnova za preučevanje obnašanja turistov ter izbolǰsanje tu-
rističnega managementa. Z analizami iz našega magistrskega dela lahko slo-
venskim turističnim destinacijam omogočimo uspešneǰse trženje, ki se lahko
odraža v večji obiskanosti turističnih destinacij in s tem posledično prinaša
večji dobiček.
Pri izdelavi pristopa smo prǐsli do ugotovitve, da na izbiro turističnih de-
stinacij močno vplivajo tipi turističnih atrakcij, ki jih turisti obǐsčejo. Pri
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preučevanju različnih časovnih obdobij smo ugotovili, da se preference turi-
stov skozi čas spreminjajo in da so najbolǰsi rezultati doseženi, če pri analizi
uporabimo zapise, ki jih turisti objavijo v časovnem obdobju šestih mese-
cev pred ali po obisku specifične turistične atrakcije. Pri tem je potrebno
poudariti, da nismo preverili vseh možnih časovnih obdobij.
Pri analizi vpliva tipov atrakcij predhodnih obiskov v poglavju 4.3.3, je
bil povprečni rang pri filtriranih tipih, ki jih je bilo 200, z najbolǰsim, časovno
uteženim vrednotenjem enak 52,9, pri nefiltriranih tipih, ki jih je bilo 232,
pa 56,2. S tem smo dosegli 47,1 % izbolǰsavo pričakovane povprečne vredno-
sti pri filtriranih tipih atrakcij in 52,6 % izbolǰsavo pričakovane povprečne
vrednosti pri nefiltriranih tipih atrakcij. Za pričakovano povprečno vrednost
smo pri tem vzeli povprečno vrednost, ki bi jo dobili, če bi turistične atrak-
cije označili z naključnimi tipi atrakcij. Da smo pristop lahko ovrednotili,
smo slovenskim turističnim atrakcijam morali pripisati tipe, ki jih najbolje
opisujejo. Ker smo pri predhodnih analizah opažali, da so povezave med obi-
skanimi tipi turističnih atrakcij in slovenskimi turističnimi atrakcijami zelo
smiselne, smo želeli, da bi slovenskim turističnim atrakcijam tipe pripisali
ročno, s pomočjo turističnih vodičev in strokovnjakov s tega področja. Za-
radi velikega števila turističnih atrakcij in razpoložljivih tipov, ki jim jih
lahko pripǐsemo, bi bilo to žal zelo težko izvedljivo. Tako smo morali pri-
stati na tipe atrakcij, ki jih predlaga portal TripAdvisor, kar je skoraj gotovo
poslabšalo rezultate pristopa.
Ploščina pod krivuljo ROC, ki smo jo uporabili za ocenjevanje uspešnosti
pristopa, je bila pri bolǰsem izmed dveh pristopov, v katerem smo predlagali
uteženo rangiranje glede na število tipov, 0,921, kar v praksi pomeni izsto-
pajoče razlikovanje med negativnimi in pozitivnimi primeri. Ploščina pod
krivuljo PR je bila nižja, vendar je to zaradi evalvacije na neuravnoteženi
podatkovni množici povsem razumljivo. Potrebno je poudariti, da vse ugo-
tovitve našega dela seveda izhajajo iz podatkov, ki smo jih imeli na voljo.
Mnogo turistov, informacij o svojih potovanjih ne objavlja na portalu Tri-
pAdvisor, zato se lahko populacija, ki obiske objavlja, razlikuje od splošne.
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Naša raziskava je bila omejena s podatki, ki smo jih prejeli, zato smo se v delu
osredotočili le na slovenske turistične atrakcije, občine in statistične regije.
Izdelan pristop je možno prilagoditi tudi za analizo izbire turističnih desti-
nacij drugih držav, pri čemer bi bilo potrebno ustrezno določiti preučevane
občine oziroma regije.
Nadaljevanje raziskave in izbolǰsava predstavljenega pristopa lahko vklju-
čuje preučevanje vpliva drugih atributov na izbiro turističnih destinacij. Iz-
med atributov, ki smo jih imeli na voljo, bi lahko preučevali še vpliv samoo-
predelitve potovalnega stila, vendar se za to nismo odločili zaradi ugotovitev
iz dela [23]. Ena izmed možnosti za nadaljevanje bi bila tudi utežitev vpliva
posameznega uporabnika glede na stopnjo prispevkov, ki jo ima na portalu
TripAdvisor, saj so morda uporabniki z vǐsjo stopnjo prispevkov bolj konsi-
stentni. Nazadnje izpostavimo še, da bi povezovalna pravila lahko generirali
tudi na podlagi drugih podmnožic podatkov, kot so različna časovna obdobja,
večkratna vrnitev v preučevano državo, število obiskanih turističnih atrakcij
v preučevani državi ipd., s čimer bi morda prǐsli do novih ugotovitev.
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Dodatek A
Prevodi imen tipov atrakcij
Na portalu TripAdvisor so tipi, s katerimi so turistične atrakcije označene,
poimenovani v angleškem jeziku. Ravno tako so bili tipi atrakcij v angleščini
poimenovani tudi v podatkih, ki smo jih imeli na voljo. V magistrskem delu
smo za tipe uporabljali slovenske prevode, zato v dodatku predstavljamo
izvorna poimenovanja tipov ter njihove slovenske prevode, ki smo jih v delu
uporabili.
tip atrakcije slovenski prevod
Adventure pustolovščina
Ancient Ruins starodavne ruševine
Aquariums akvariji
Architectural Buildings arhitekturne zgradbe
Art Galleries umetnostne galerije
Art Museums umetnostni muzeji
Auto and Race Tracks avtomobilske in dirkaške proge
Bars bari
Battlefields bojna polja
Beach and Pool plaža in bazen
Beaches plaže
Bike Tours kolesarske ture
Boat Rentals izposoja čolnov
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Bodies of Water vodna telesa
Boardwalks promenade
Bridges mostovi
Bus Transportation avtobusni prevozi
Canoeing vožnja s kanujem
Canyoning and Rappelling kanjoning
Canyons kanjoni
Casinos and Gambling igralnice in igre na srečo
Castles gradovi
Caverns and Caves votline in jame
Cemeteries pokopalǐsča
Children’s Museum otroški muzeji
Churches and Cathedrals cerkve in katedrale
City Tours mestne ture
Climbing plezanje
Clubs nočni klubi
Concerts and Shows koncerti in predstave
Conference and Convention Cen-
ters
konferenčni in kongresni centri
Cross-country Areas območja za tek na smučeh
Dams jezovi
Day Trips enodnevni izleti
Disney Parks and Activities Disneyjevi parki in aktivnosti
Dolphin and Whale Watching opazovanje delfinov in kitov
Farmers Markets kmetijske tržnice
Farms kmetije
Flea and Street Markets ulični trgi
Food and Drink hrana in pijača
Forests gozdovi
Fountains vodnjaki
Game and Entertainment Centers igralno-zabavǐsčni centri
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Gardens vrtovi
Geologic Formations geološke formacije
Gift and Specialty Shops trgovine za darila in posebne iz-
delke
Government Buildings vladne zgradbe
Health/Fitness Clubs and Gyms fitnes klubi in telovadnice
Hiking Trails pohodnǐske poti
Historic Sites zgodovinske znamenitosti
Historic Walking Areas zgodovinska sprehajalna območja
Historical and Heritage Tours zgodovinske ture in ogledi
dedǐsčine
Hot Springs Geysers gejzirji
Horseback Riding ogledi jahalne ture
Islands otoki
Jazz Clubs and Bars džez klubi in bari
Jogging Paths and Tracks tekaške poti in steze
Lookouts razgledne točke
Marinas pristanǐsča
Mass Transportation Systems sistemi za množični prevoz
Military Bases and Facilities vojaške baze in objekti
Military Museums vojaški muzeji
Mines rudniki
Monuments and Statues spomeniki in kipi
Mountains gore
Museums muzeji
National parks narodni parki
Natural and History Museums naravni in zgodovinski muzeji
Nature narava
Nature and Parks narava in parki
Nature and Wildlife Areas območja narave in divjih živali
Neighborhoods soseske
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Observation Decks and Towers opazovalna mesta in stolpi
Outdoor Activities aktivnosti na prostem
Other drugo
Piers pomoli
Playgrounds otroška igrǐsča
Points of Interest and Landmarks zanimivosti in znamenitosti
Private Tours zasebni ogledi
Reefs grebeni
River Rafting and Tubing rafting
Sacred and Religious Sites sakralna in verska mesta
Scenic Drives panoramske vožnje
Scenic Railroads slikovite vožnje z železnico
Scenic Walking Areas slikovita sprehajalna območja
Shopping Malls nakupovalna sredǐsča
Sights znamenitosti
Sights and Landmarks znamenitosti
Sightseeing ogled znamenitosti
Ski smučanje
Ski and Snowboard Areas območja za smučanje in deskanje
na snegu
Snow sneg
Spas and Wellness spa in velnes
Speciality Museums specializirani muzeji
Sports Complexes športni kompleksi
Stand-Up stand up
Swim with Dolphins plavanje z delfini
Taxis and Shuttles taksiji in avtobusi
Theaters gledalǐsča
Theme Parks tematski parki
Thermal Spas termalna zdravilǐsča
Tours ogledi
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Tramways tramvaji
Transportation prevoz
Traveler Resources informacijski centri za turiste
Vespa, Scooter and Moped Tours izleti z vespo, skuterjem in mope-
dom
Visitor Centers centri za obiskovalce
Walking Tours sprehajale ture
Water voda
Water and Amusement Parks vodni in zabavǐsčni parki
Water Parks vodni parki
Waterfalls slapovi
Wildlife Tours izleti v območja divjih živali
Zipline and Aerial Parks zipline in zračni parki
Tabela A.1: Tipi atrakcij, opisani v delu, in njihovi slovenski prevodi.
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Dodatek B
Povezovalna pravila pri
različnih minimalnih podporah
V dodatku B so predstavljena povezovalna pravila z največjo vrednostjo
dviga pri različnih minimalnih podporah, 0,0025, 0,005 in 0,01. Prav tako
so prikazana tudi povezovalna pravila z največjo vrednostjo hi-kvadrata. Po-
vezovalna pravila so ločena v dve podpoglavji glede na različno desno stran
pravil, tako so ločena po občinah in turističnih atrakcijah.
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DODATEK B. POVEZOVALNA PRAVILA PRI RAZLIČNIH
MINIMALNIH PODPORAH
B.1 Občine
pravilo zaupanje
dodana
vrednost dvig
{arhitekturne zgradbe, otoki, soseske,
tramvaji} → Bled
0,742 0,473 2,753
{vodna telesa, muzeji, narodni parki, ak-
tivnosti na prostem} → Bohinj
0,240 0,160 3,019
{votline in jame, narodni parki, znameni-
tosti (angl. Sights and Landmarks)} →
Divača
0,144 0,090 2,661
{kolesarske ture, enodnevni izleti,
območja narave in divjih živali} → Gorje
0,348 0,211 2,531
{cerkve in katedrale, vrtovi, gore, aktivno-
sti na prostem} → Kobarid
0,118 0,081 3,176
{vodna telesa, gradovi, gore, aktivnosti na
prostem} → Kranjska Gora
0,120 0,084 3,356
{umetnostne galerije, vodna telesa, ulični
trgi, sakralna in verska mesta} → Lju-
bljana
0,920 0,507 2,227
{gradovi, pokopalǐsča, zgodovinska spre-
hajalna območja, muzeji} → Maribor
0,111 0,085 4,211
{vodnjaki, igralno-zabavǐsčni centri, poho-
dnǐske poti} → Piran
0,274 0,193 3,362
{votline in jame, ulični trgi, gledalǐsča, sla-
povi} → Postojna
0,614 0,435 3,429
Tabela B.1: Povezovalna pravila pri minimalni podpori 0,0025.
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pravilo zaupanje
dodana
vrednost dvig
{vodna telesa, igralno-zabavǐsčni centri,
izleti v območja divjih živali} → Bled
0,633 0,363 2,346
{geološke formacije, drugo, aktivnosti na
prostem} → Bohinj
0,156 0,077 1,968
{votline in jame, ogledi, slapovi} →
Divača
0,129 0,075 2,387
{kolesarske ture, narava in parki, zasebni
ogledi} → Gorje
0,281 0,144 2,045
{zgodovinske znamenitosti, gore, območja
narave in divjih živali} → Kobarid
0,071 0,036 1,966
{gore} → Kranjska Gora 0,084 0,049 2,358
{mostovi, kmetijske tržnice, ulični trgi,
ogledi} → Ljubljana
0,848 0,435 2,052
{gradovi, muzeji, soseske, sakralna in ver-
ska mesta} → Maribor
0,054 0,028 2,065
{akvariji, plaže, geološke formacije} → Pi-
ran
0,216 0,135 2,649
{votline in jame, zgodovinske znamenito-
sti, drugo, slapovi} → Postojna
0,461 0,282 2,575
Tabela B.2: Povezovalna pravila pri minimalni podpori 0,005.
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MINIMALNIH PODPORAH
pravilo zaupanje
dodana
vrednost dvig
{hrana in pijača, narodni parki, aktivnosti
na prostem, zanimivosti in znamenitosti}
→ Bled
0,581 0,311 2,154
{narodni parki, narava in parki, znameni-
tosti (angl. Sights and Landmarks)} →
Bohinj
0,120 0,041 1,513
{votline in jame, aktivnosti na prostem,
znamenitosti (angl. Sights and Land-
marks) } → Divača
0,101 0,047 1,874
{narodni parki} → Gorje 0,186 0,048 1,352
{narava in parki, območja narave in div-
jih živali, znamenitosti (angl. Sights and
Landmarks)} → Kobarid
0,050 0,013 1,353
{drugo, narava in parki, aktivnosti na pro-
stem} → Kranjska Gora
0,056 0,020 1,567
{umetnostni muzeji, hrana in pijača, vla-
dne zgradbe, soseske} → Ljubljana
0,772 0,359 1,870
{muzeji, zanimivosti in znamenitosti, zna-
menitosti (angl. Sights and Landmarks)}
→ Maribor
0,040 0,014 1,526
{plaže, cerkve in katedrale, zgodovin-
ske znamenitosti, zgodovinska sprehajalna
območja} → Piran
0,203 0,121 2,485
{votline in jame, vodni in zabavǐsčni parki,
slapovi} → Postojna
0,395 0,216 2,204
Tabela B.3: Povezovalna pravila pri minimalni podpori 0,01.
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pravilo podpora zaupanje hi-kvadrat dvig
{drugo, narava in parki, zna-
menitosti (angl. Sights and
Landmarks)} → Bled
0,167 0,338 0,023 1,252
{starodavne ruševine, gozdovi,
gore} → Bohinj
0,003 0,181 0,002 2,286
{votline in jame, aktivnosti na
prostem, znamenitosti (angl.
Sights and Landmarks) } →
Divača
0,011 0,101 0,005 1,874
{narodni parki} → Gorje 0,019 0,186 0,002 1,352
{zgodovinske znamenitosti,
gore, območja narave in divjih
živali} → Kobarid
0,006 0,071 0,003 1,966
{gore, območja za smučanje in
deskanje na snegu} → Kranj-
ska Gora
0,003 0,098 0,004 2,752
{soseske} → Ljubljana 0,183 0,554 0,040 1,342
{vodna telesa, mostovi, gra-
dovi, opazovalna mesta in
stolpi} → Maribor
0,003 0,103 0,007 3,921
{plaže, cerkve in katedrale,
zgodovinska sprehajalna
območja} → Piran
0,015 0,182 0,012 2,229
{gradovi, narava in parki, za-
nimivosti in znamenitosti} →
Postojna
0,077 0,255 0,017 1,422
Tabela B.4: Povezovalna pravila glede na najvǐsjo vrednost normaliziranega
hi-kvadrata.
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B.2 Turistične atrakcije
pravilo zaupanje
dodana
vrednost dvig
{hrana in pijača, sprehajalna območja, sis-
temi za množični prevoz, slapovi} → Blej-
ski grad
0,504 0,386 4,258
{starodavne ruševine, ulični trgi, pri-
stanǐsča, narodni parki} → Blejski otok
0,385 0,307 4,935
{jezovi, slikovite vožnje z železnico, sliko-
vita sprehajalna območja} → Blejsko je-
zero
0,606 0,428 3,403
{vodna telesa, hrana in pijača, vrtovi,
drugo} → Bohinjsko jezero
0,126 0,089 3,377
{mestne ture, zgodovinske ture in ogledi
dedǐsčine, ogled znamenitosti, sprehajalne
ture} → brezplačna tura po Ljubljani
0,206 0,185 10,097
{konferenčni in kongresni centri, vojaške
baze in objekti, razgledne točke} → Lju-
bljanski grad
0,570 0,413 3,617
{bari, hrana in pijača, nakupovalna
sredǐsča} → Metelkova
0,076 0,052 3,238
{vodna telesa, vrtovi, sistemi za množični
prevoz, specializirani muzeji} → park Ti-
voli
0,158 0,119 4,013
{plaže, nakupovalna sredǐsča, vodni in za-
bavǐsčni parki} → plaža Portorož
0,055 0,037 3,071
{votline in jame, ulični trgi, območja na-
rave in divjih živali, slapovi} → Postojn-
ska jama
0,553 0,408 3,815
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{ulični trgi, trgovine za darila in posebne
izdelke, razgledne točke, območja narave
in divjih živali} → Predjamski grad
0,328 0,229 3,310
{vodna telesa, kmetijske tržnice, sistemi
za množični prevoz, spomeniki in kipi} →
Prešernov trg
0,568 0,508 9,603
{cerkve in katedrale, vodnjaki, spreha-
jalne ture} → staro mestno jedro Lju-
bljane
0,738 0,537 3,675
{starodavne ruševine, pokopalǐsča, ulični
trgi, vodnjaki} → Stolnica sv. Nikolaja
0,357 0,328 12,451
{votline in jame, panoramske vožnje, sla-
povi} → Škocjanske jame
0,138 0,091 2,918
Tabela B.5: Povezovalna pravila pri minimalni podpori 0,0025.
pravilo zaupanje
dodana
vrednost dvig
{slikovite vožnje z železnico, gledalǐsča,
centri za obiskovalce} → Blejski grad
0,329 0,274 3,313
{cerkve in katedrale, ulični trgi, zgodovin-
ska sprehajalna območja, narodni parki}
→ Blejski otok
0,286 0,208 3,674
{hrana in pijača, ulični trgi, spomeniki in
kipi, narodni parki} → Blejsko jezero
0,556 0,378 3,123
{vodna telesa, pohodnǐske poti, aktivnosti
na prostem} → Bohinjsko jezero
0,080 0,042 2,133
{mestne ture, zgodovinske ture in ogledi
dedǐsčine, sprehajalne ture} → brezplačna
tura po Ljubljani
0,124 0,104 6,109
{vladne zgradbe, tekaške poti in steze, raz-
gledne točke} → Ljubljanski grad
0,484 0,326 3,071
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{bari, zgodovinske znamenitosti, soseske}
→ Metelkova
0,059 0,035 2,512
{umetnostne galerije, muzeji, informacij-
ski centri za turiste} → park Tivoli
0,118 0,078 2,994
{plaže, vodna telesa, drugo} → plaža Por-
torož
0,037 0,019 2,058
{votline in jame, slikovite vožnje z
železnico, slapovi} → Postojnska jama
0,389 0,245 2,688
{arhitekturne zgradbe, gradovi, specializi-
rani muzeji, slapovi} → Predjamski grad
0,249 0,150 2,511
{cerkve in katedrale, hrana in pijača, sis-
temi za množični prevoz, spomeniki in
kipi} → Prešernov trg
0,448 0,389 7,574
{vodna telesa, ulični trgi, sistemi za
množični prevoz, spomeniki in kipi} →
staro mestno jedro Ljubljane
0,619 0,418 3,084
{cerkve in katedrale, vodnjaki, sakralna in
verska mesta} → Stolnica sv. Nikolaja
0,230 0,201 8,017
{votline in jame, aktivnosti na prostem,
slapovi} → Škocjanske jame
0,109 0,061 2,300
Tabela B.6: Povezovalna pravila pri minimalni podpori 0,005.
pravilo zaupanje
dodana
vrednost dvig
{starodavne ruševine, arhitekturne
zgradbe, zgodovinska sprehajalna
območja, narodni parki} → Blejski
grad
0,299 0,180 2,533
{mostovi, cerkve in katedrale, zgodovin-
ska sprehajalna območja, drugo} → Blej-
ski otok
0,192 0,114 2,465
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{mostovi, cerkve in katedrale, narodni
parki, soseske} → Blejsko jezero
0,473 0,295 2,658
{vodna telesa, aktivnosti na prostem,
ture} → Bohinjsko jezero
0,064 0,027 1,713
{drugo, ture} → brezplačna tura po Lju-
bljani
0,038 0,017 1,847
{vladne zgradbe, vojaški muzeji, tram-
vaji} → Ljubljanski grad
0,416 0,258 2,639
{arhitekturne zgradbe, drugo, soseske} →
Metelkova
0,038 0,014 1,619
{spomeniki in kipi, narava in parki, za-
nimivosti in znamenitosti, znamenitosti
(angl. Sights and Landmarks)} → park
Tivoli
0,084 0,044 2,123
{narava in parki, aktivnosti na prostem}
→ plaža Portorož
0,024 0,006 1,322
{geološke formacije, tematski parki, sla-
povi} → Postojnska jama
0,349 0,204 2,411
{votline in jama, specializirani muzeji, sla-
povi} → Predjamski grad
0,218 0,119 2,120
{vodna telesa, soseske, spomeniki in kipi,
prevoz} → Prešernov trg
0,322 0,263 5,450
{vodna telesa, ulični trgi, spomeniki in
kipi, prevoz} → staro mestno jedro Lju-
bljane
0,543 0,342 2,701
{cerkve in katedrale, zgodovinska spreha-
jalna območja, spomeniki in kipi, sakralna
in verska mesta} → Stolnica sv. Nikolaja
0,160 0,131 5,578
{votline in jame} → Škocjanske jame 0,084 0,037 1,783
Tabela B.7: Povezovalna pravila pri minimalni podpori 0,01.
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pravilo podpora zaupanje hi-kvadrat dvig
{zgodovinske znamenitosti,
zgodovinska sprehajalna
območja, drugo} → Blejski
grad
0,034 0,202 0,014 1,705
{cerkve in katedrale, ulični
trgi, zgodovinska sprehajalna
območja, narodni parki} →
Blejski otok
0,005 0,286 0,011 3,674
{zgodovinske znamenitosti,
narava in parki, drugo} →
Blejsko jezero
0,088 0,274 0,030 1,539
{vrtovi, narodni parki, drugo}
→ Bohinjsko jezero
0,007 0,076 0,005 2,139
{mestne ture, sprehajalne
ture} → brezplačna tura po
Ljubljani
0,008 0,106 0,031 5,208
{arhitekturne zgradbe, muzeji,
zanimivosti in znamenitosti}
→ Ljubljanski grad
0,094 0,242 0,034 1,535
{bari, zgodovinske znamenito-
sti, soseske} → Metelkova
0,005 0,059 0,005 2,512
{umetnostne galerije, soseske,
informacijski centri za turiste}
→ park Tivoli
0,005 0,125 0,007 3,175
{plaže, nakupovalna sredǐsča,
vodni in zabavǐsčni parki} →
plaža Portorož
0,003 0,055 0,004 3,071
{narodni parki, narava in
parki} → Postojnska jama
0,029 0,285 0,018 1,964
{gradovi} → Predjamski grad 0,031 0,161 0,010 1,621
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{mostovi, cerkve in katedrale,
drugo} → Prešernov trg
0,027 0,194 0,052 3,277
{zgodovinske znamenitosti, so-
seske, drugo} → staro mestno
jedro Ljubljane
0,101 0,339 0,051 1,689
{cerkve in katedrale, zgodovin-
ske znamenitosti, zgodovinska
sprehajalna območja, sakralna
in verska mesta} → Stolnica
sv. Nikolaja
0,013 0,136 0,045 4,727
{votline in jame, aktivnosti na
prostem, znamenitosti (angl.
Sights and Landmarks)} →
Škocjanske jame
0,010 0,089 0,005 1,876
Tabela B.8: Povezovalna pravila glede na najvǐsjo vrednost normaliziranega
hi-kvadrata.
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flow in tourism: A user-generated content approach, Tourism Economics
24 (6) (2018) 701–719 (2018).
[58] R-project, https://www.r-project.org, dostopano 7. 3. 2020 (2020).
LITERATURA 113
[59] TIOBE Index, https://www.tiobe.com/tiobe-index/, dostopano 7.
3. 2020 (2020).
[60] G. Fumera, I. Pillai, F. Roli, Spam filtering based on the analysis of
text information embedded into images, Journal of Machine Learning
Research 7 (Dec) (2006) 2699–2720 (2006).
[61] O. Shahmirzadi, A. Lugowski, K. Younge, Text similarity in vector space
models: A comparative study, in: 2019 18th IEEE International Con-
ference On Machine Learning And Applications (ICMLA), IEEE, 2019,
pp. 659–666 (2019).
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